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目前 ,由 于 现实 中 的 优化 问题 越 来 越 复杂 ,大 规模 、 高 维 数 、 多 目标 、 非 线性 和 
不 可 微 已 成 为 其 基本 特征 ,用 传统 优化 算法 进行 求解 已 越 来 越 困 难 。 而 智能 优化 
算法 在 使 用 时 不 需要 梯度 信息 ,特别 适用 于 传统 优化 算法 难以 求解 的 复杂 困难 问 
题 ,并 已 在 诸多 领域 中 获得 广泛 的 应 用 。 

遗传 算法 ,模拟 退火 算法 ,禁忌 搜索 算法 ,微粒 群 优化 算法 和 蚁 群 优化 算法 等 ， 
都 是 典型 的 智能 优化 算法 。 但 受到 这 些 算法 本 身 搜索 机 制 的 限制 ,它们 在 实际 应 
用 中 也 或 多 或 少 暴 露出 其 固有 的 一 些 缺 陷 。 人 们 一 方面 致力 于 对 现 有 算法 的 不 断 
改进 , 另 一 方面 则 希望 设计 一 些 新 的 优化 算法 。 基 于 物理 学 原理 的 引力 搜索 算法 ， 
由 于 概念 简单 .易于 实现 且 优 化 性 能 较 好 ,业已 引起 了 相关 研究 人 员 的 极 大 关注 。 

本 书 在 系统 研究 引力 搜索 算法 机 制 原理 的 基础 上 ,对 所 提出 的 引力 搜索 算法 
给 出 了 相关 的 数学 证 明 , 从 理论 上 说 明了 算法 的 可 行 性 ;探讨 了 引力 搜索 算法 在 连 
续 优 化 和 离散 优化 领域 的 若干 改进 策略 ,阐述 了 算法 的 一 些 典 型 应 用 ,并 从 实验 角 
度 验 证 了 算法 的 有 效 性 ;研究 了 引力 搜索 算法 和 其 他 优化 算法 的 融合 策略 .分析 了 
算法 的 发 展 方向 。 

本 书 是 国内 首部 引力 搜索 算法 方面 的 专著 ,致力 于 推动 引力 搜索 算法 的 发 展 
与 应 用 ,以 及 管理 科学 和 系统 科学 领域 的 相关 研究 ,并 为 计算 机 科学 和 控制 科学 等 
领域 提供 方法 和 工具 。 

本 书 的 部 分 工作 受到 国家 自然 科学 基金 项 目 (70871081) 和 上 海 市 一 流 学 科 建 
设 项 目 资助 (S1205YLXK) 的 资助 ,在 此 着 致谢 意 。 

本 书 扒 写 过 程 中 ,许多 人 都 给 予 作 者 以 很 大 的 帮助 ,在 此 一 并 表示 感谢 ,其 中 ， 
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最 优化 理论 和 算法 是 一 个 重要 的 研究 内 容 , 其 追求 的 目标 是 如 何在 众多 的 方 
案 中 找 出 最 优 方案 。 最 优化 问题 普遍 存在 于 我 们 的 工作 和 生活 中 。 例 如 ,安排 生 
产 计 划 时 , 选 择 怎样 的 实施 方案 才能 提高 产值 与 利润 ;在 城市 建设 规划 时 ,如 何 安 
排 住户 ` 学 校 、 医 院 , 超 市 和 工厂 等 单位 的 布局 ,才能 有 利于 各 行 各 业 的 发 展 ,也 能 
方便 生活 ;工程 设计 时 ,如 何 确定 设计 参数 ,使 得 设计 方案 既 能 够 满足 设计 指标 又 
能 够 降低 成 本 ;资源 分 配 时 ,如 何 分 配 有 限 的 资源 ,使 得 分 配方 案 既 能 满足 各 个 方 
面 的 要 求 ,又 能 获得 好 的 效益 。 目 前 ,优化 作为 一 种 希望 实现 的 目标 已 经 深入 到 各 
个 领域 ,诸如 此 类 ,不 胜 枚 举 。 最 优化 就 是 为 这 些 问题 的 求解 ,提供 理论 基础 和 解 
决 方法 ,是 一 门 实用 性 强 和 应 用 广泛 的 学 科 *。 

长 期 以 来 ,人 们 一 直 对 优化 问题 进行 探讨 和 研究 。 早 在 17 世纪 ,Newton 发 明 
微 积分 的 时 代 , 就 已 经 提出 极 值 问题 ,随后 又 出 现 了 Lagrange 乘 数 法 。1847 年 ， 
Cauchy 提出 了 最 速 下 降 法 。1947 年 , Dantzig 提出 了 单纯 形 法 。 随 着 研究 的 深入 ， 
人 们 提出 了 很 多 经 典 的 优化 算法 。 按 照 优 化 策略 的 不 同 , 传 统 的 优化 算法 可 以 大 
致 分 为 以 下 几 类 :(1) 枚 举 法 , 枚 举 法 是 将 整个 可 行 解 空间 所 有 点 的 性 能 进行 比较 
并 找 出 其 中 的 最 优点 。 枚 举 法 有 完全 枚 举 法 和 隐 式 枚 举 法 等 。 算 法 的 搜索 策略 最 
简单 ,但 计算 量 也 最 大 。 枚 举 法 适用 于 可 行 解 空间 是 有 限 集合 的 情况 。(2) 解 析 
法 ,解析 法 在 优化 过 程 中 使 用 目标 函数 的 解析 性 质 , 如 一 阶 导数 、 二 阶 导数 等 。 解 
析 法 是 从 一 个 初始 点 出 发 ,并 根据 目标 函数 的 梯度 方向 来 确定 下 一 步 的 搜索 方向 。 
常见 的 解析 法 有 Newton 法 . 共 斩 梯 度 法 和 变 尺 度 法 等 扩 ” 。 当 目标 函数 有 多 个 极 
值 点 时 ,算法 难以 找到 全 局 最 优点 。 

传统 优化 算法 为 优化 问题 的 求解 提供 了 巨大 帮助 ,但 在 计算 过 程 中 传统 优化 
算法 也 暴露 出 一 些 缺 点 。 这 些 缺 点 主要 表现 在 以 下 几 点 :(1) 传 统 优化 算法 通常 都 
是 从 一 个 初始 点 出 发 ,每 次 迭代 过 程 中 也 仅仅 对 一 个 点 进行 计算 ,这 种 算法 架构 很 
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难 发 挥 现代 计算 机 高 速 计算 的 性 能 ,尤其 是 高 性 能 的 多 处 理 器 的 计算 机 和 现代 并 
行 计算 的 模式 往往 很 难 应 用 到 传统 优化 算法 中 ,这 样 就 限制 了 算法 求解 大 规模 问 
题 的 能 力 和 计算 速度 。(2) 传 统 优化 算法 一 般 都 要 求 目标 函数 是 连续 可 微 的 ,甚至 
有 时 要 求 是 高 阶 可 微 的 ,但 是 在 实际 问题 中 这 样 的 条 件 往往 很 难得 到 满足 ,这 样 就 
限制 了 传统 优化 算法 的 应 用 范围 。(3) 传 统 优 化 算法 在 每 一 次 迭代 时 都 要 求 迭 代 
向 改进 方向 移动 , 即 每 一 次 都 要 求 目 标 函 数值 有 所 降低 (以 最 小 值 优 化 问题 为 例 )， 
这 样 算法 就 不 会 具有 “有 候 山 ”能力 。 若 算法 陷入 某 个 局 部 的 低谷 , 则 无 法 继续 搜索 
该 区 域 之 外 的 任何 其 他 区 域 。 因 此 ,算法 就 失去 了 全 局 搜索 能 力 。(4) 每 种 传统 优 
化 算法 只 能 求解 一 部 分 问题 , 即 算法 只 能 求解 符合 其 适用 条 件 的 问题 。 要 应 用 某 
种 传统 优化 算法 往往 就 会 简化 甚至 改变 原 有 的 问题 ,使 之 能 满足 该 方法 的 使 用 条 
件 。 但 是 如 果 问 题 不 满足 任何 已 知 的 传统 优化 算法 的 适用 条 件 , 那 么 用 传统 优化 
算法 就 无 法 有 效 求解 …” 。 

考虑 到 传统 优化 算法 的 不 足 , 人 们 希望 能 够 设计 出 新 的 有 效 的 优化 方法 。 特 
别 是 进入 20 世纪 90 年 代 以 来 ,所 研究 的 实际 问题 的 结构 越 来 越 复 杂 ,规模 越 来 越 
大 ,不 可 微 , 非 线性 ,不 确定 性 多 目标 已 经 成 为 这 些 问题 的 基本 特征 ,而 建立 在 解 
析 基 础 上 的 传统 优化 算法 往往 对 这 些 问题 的 求解 显得 无 能 为 力 。 因 此 ,人 们 逐渐 
意识 到 ,必须 探索 新 的 优化 方法 来 解决 这 些 问 题 。 同 时 随 着 计算 机 科学 与 技术 的 
飞速 发 展 , 从 根本 上 改变 了 人 们 的 工作 和 生活 ,并 已 经 渗透 到 各 个 领域 ,如 何 充分 
发 挥 计算 机 技术 的 优势 推动 优化 方法 的 发 展 ,也 是 人 们 越 来 越 关 注 的 问题 。 

大 自然 永远 是 人 类 创造 力 的 丰富 源泉 ,生命 在 长 期 的 进化 过 程 中 ,积累 了 许 
多 特有 的 功能 。 各 种 生物 为 了 延续 自身 和 种 群 的 生命 所 展现 出 的 智能 , 令 人 叹 为 
观 止 *"。 例 如 ,一 只 蚂蚁 或 蜜蜂 的 行为 能 力 非常 有 限 , 它 几乎 不 可 能 独立 存在 
于 自然 世界 中 ,但 由 多 个 蚂蚁 或 蜜蜂 形成 的 群体 则 具有 非常 强 的 生存 能 力 ,而 这 种 
生存 能 力 不 是 通过 多 个 个 体 之 间 能 力 的 简单 琶 加 所 能 获得 的 。 自 然 界 的 很 多 现象 
不 断 给 人 们 以 启示 ,生物 和 自然 生态 系统 可 以 通过 自身 的 演化 使 得 很 多 在 人 类 看 
来 高 度 复杂 的 问题 能 够 得 到 完美 的 解决 ，"， ” 。 受 大 自然 的 启发 ,人 们 从 大 自然 的 
运行 机 制 中 找到 了 许多 求解 优化 问题 的 新 方法 。 从 人 工 智能 的 角度 ,人 们 常常 称 
这 些 算法 为 智能 优化 算法 ;从 群体 进化 的 特征 来 看 ,这 些 算法 又 可 以 称 为 进化 计算 
算法 ; 近 几 年 人 们 从 算法 模仿 自然 规律 的 特点 出 发 ,也 将 这 些 算法 称 为 自然 计算 。 
从 应 用 这 些 方法 的 层面 来 看 ,方法 采用 什么 名 称 并 不 重要 ,重要 的 是 理解 和 掌握 这 
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些 算法 所 蕴含 的 搜索 机 制 "。 

智能 优化 算法 的 发 展 得 益 于 运筹 学 .生物 学 .物理 学 .计算 数学 .计算 机 科学 、 
人 工 智能 和 控制 论 等 许多 学 科 , 充 分 吸收 了 这 些 学 科 的 思想 .概念 和 方法 。 智 能 优 
化 算法 ,大 都 具备 自 组 织 性 \ 正 反馈 性 、 鲁 棒 性 、 并 行 性 和 实现 简单 等 特征 ,为 在 没 
有 集中 控制 且 不 提供 全 局 信息 的 条 件 下 寻找 复杂 问题 的 求解 方案 提供 了 思路 ,为 
优化 问题 的 求解 开辟 了 新 的 手段 到 。 

应 用 智能 优化 算法 求解 优化 问题 时 ,其 搜索 过 程 通常 具有 以 下 一 些 特征 : 
(1) 个 体 都 具有 能 执行 简单 的 空间 或 时 间 上 的 评估 和 计算 能 力 ; (2) 当 环境 (包括 其 
他 个 体 ) 发 生变 化 时 ,个 体能 够 对 变化 做 出 响应 ,特别 是 出 现 值 得 付出 代价 的 改变 
机 会 时 ,个 体 必须 能 够 改变 其 行为 模式 ; (3) 不 同 的 个 体 对 环境 中 的 某 一 变化 所 表 
现 出 的 响应 行为 应 该 具备 多 样 性 "””。 

和 传统 优化 算法 相 比 ,智能 优化 算法 具有 其 特有 的 优化 方式 。(1) 非 单 点 操 
作 , 采 用 群体 搜索 策略 。 智 能 优化 算法 大 都 采用 由 多 个 个 体 组 成 的 群体 对 可 行 解 
空间 进行 搜索 ,在 搜索 过 程 中 能 够 实现 对 各 个 体 所 提供 信息 的 共享 。 信 息 的 传播 
可 以 避免 对 一 些 不 必要 区 域 的 搜索 , 既 能 提高 算法 的 搜索 效率 ,又 能 在 一 定 程 度 上 
避免 陷 人 局 部 极 值 。(2) 智 能 优化 算法 在 求解 优化 问题 时 ,目标 函数 和 约束 函数 可 
以 不 必 是 解析 的 ,更 不 必 是 连续 和 可 微 的 。 智 能 优化 算法 可 有 效 求解 那些 目标 函 
数 没有 明确 表达 式 , 或 有 表达 式 但 不 可 精确 估 值 的 优化 问题 。 此 外 ,智能 优化 算法 
对 计算 中 数据 的 不 确定 性 有 较 强 的 适应 能 力 。(3) 智 能 优化 算法 是 对 自然 现象 和 
自然 规律 的 模拟 ,这 些 现象 和 规律 所 蕴含 的 深刻 的 优化 思想 为 算法 的 设计 提供 了 
坚实 的 科学 基础 。 在 算法 中 ,个 体 行为 虽然 简单 但 通过 个 体 之 间 的 相互 作用 ,整个 
群体 涌现 出 智能 行为 ,而 这 种 行为 可 用 于 求解 优化 问题 。(4) 智 能 优化 算法 不 依赖 
于 优化 问题 本 身 的 数学 性 质 和 所 求 问 题 本 身 的 结构 特征 以 及 其 他 辅助 信息 ,算法 
可 以 用 于 求解 不 同类 型 的 优化 问题 ,具有 广泛 的 适用 性 “” 。 

对 智能 优化 算法 的 研究 可 以 追溯 到 上 世纪 50 年 代 。 当 时 ,研究 人 员 就 已 经 意 
识 到 可 以 采用 Darwin 的 生物 进化 论 来 求解 复杂 问题 。1975 年 , Holland 正式 提出 
了 遗传 算法 ,这 种 新 发 展 起 来 的 完全 异 于 传统 优化 算法 的 方法 为 优化 问题 的 求解 
提供 了 田 新 的 途径 。 由 于 其 在 求解 优化 问题 方面 的 巨大 潜力 ,许多 研究 人 员 开 始 
对 智能 优化 算法 展开 研究 ,并 获得 了 显著 的 进展 。 

随 着 人 们 对 大 自然 的 进一步 观察 和 研究 ,又 提出 了 很 多 有 代表 性 的 智能 优化 
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外 ,还 包括 这 些 算法 与 其 他 方法 相 结 合 而 形成 的 混合 型 算法 。 这 些 算法 构成 了 当 
前 优化 范畴 内 来 自 跨 学 科 的 别 具 特 色 的 优化 策略 ,丰富 了 优化 手段 ,为 那些 传统 优 
化 算法 难以 处 理 的 问题 提供 了 切实 可 行 的 解决 途径 ”。 但 是 随 着 研究 的 深入 ,这 
些 算法 暴露 出 自身 存在 的 一 些 不 足 , 如 容易 早熟 收敛 .优化 精度 不 高 和 优化 速度 慢 
等 问题 。 此 外 ,智能 优化 算法 的 数学 基础 相对 薄弱 ,没有 形成 系统 的 理论 体系 。 这 
些 缺 点 都 制约 了 智能 优化 算法 的 进一步 发 展 。 从 本 质 上 讲 , 之 所 以 会 有 这 么 多 的 
优化 算法 ,主要 是 因为 到 目前 为 止 还 没有 找到 一 种 方法 ,能 够 应 用 到 所 有 的 优化 问 
题 中 。 为 了 解决 我 们 所 面临 的 问题 ,就 必须 研究 新 的 优化 算法 。 

经 过 多 年 的 发 展 ,已 经 出 现 了 很 多 有 代表 性 的 智能 优化 算法 ,例如 人 工 神 经 
网 络 ,模拟 退火 算法 .遗传 算法 、 蚁 群 优化 算法 和 微粒 群 优化 算法 等 等 。 昌 然 这 些 
算法 的 优化 原理 各 不 相同 ,但 也 具有 一 些 共 同 的 特征 ,对 不 同 智 能 优化 算法 的 理解 
对 另 一 种 算法 的 研究 有 着 重要 的 启发 作用 。 因 此 ,这 里 对 现 有 的 一 些 智 能 优化 算 
法 做 一 些 简单 介绍 。 


1.1 人工 神经 网 络 

人 工 神 经 网 络 是 对 人 类 大 脑 系 统一 些 特征 的 一 种 描述 。 简 单 地 讲 , 它 是 一 个 
数学 模型 ,可 以 通过 计算 机 程序 进行 模拟 ,也 可 以 采用 电子 线路 进行 实现 ,是 人 工 
智能 的 一 种 研究 方法 中。1943 年 , Mcculloch 和 Pitts 第 一 次 对 神经 系统 中 的 神经 
元 进行 数学 建 模 ,并 提出 了 MP 模型 。1957 年 ,Rosenblatt 提出 了 著名 的 感知 器 模 
型 ,该 模型 是 一 个 能 够 连续 调节 权 值 矢量 的 MP 模型 。1959 年 ,Widrow 和 Hoff i 
计 出 了 自 适 应 线性 单元 的 网 络 模型 ,第 一 次 把 神经 网 络 研 究 从 纯 理 论 研究 转向 工 
程 应 用 研究 2 吕 。 自 此 ,很 多 学 者 陆续 对 人 工 神 经 网 络 展开 了 研究 ,并 取得 许多 可 
喜 的 成 果 。 

人 工 神经 网 络 是 由 大 量 功能 简单 但 具有 自 适 应 能 力 的 信息 处 理 单元 一 一 神 
经 元 按照 大 规模 并 行 的 方式 ,采用 一 定 的 拓扑 结构 连接 而 成 。 神 经 元 是 对 人 脑 神 
经 细胞 功能 的 简化 ,抽象 和 模拟 。 一 个 人 工 神经 网 络 的 神经 元 的 模型 与 结构 描述 
了 一 个 网 络 的 输入 变量 转换 成 输出 变量 的 过 程 。 从 数学 角度 看 这 个 转换 过 程 就 是 
一 个 计算 过 程 *"。 


004 


人 工 神经 网 络 发 展 至 今 ,已 经 出 现 了 很 多 版 本 。 这 里 ,以 Hopfield 网 络 为 例 ， 
分 析 其 优化 策略 。Hopfield 网 络 是 一 种 非 线性 的 动力 学 模型 ,采用 类 似 Lyapunov 
函数 的 能 量 函 数 的 概念 ,将 神经 网 络 的 拓扑 结构 (采用 连接 权 和 矩阵 描述 ) 和 所 求解 
问题 (采用 目标 函数 表示 ) 对 应 起 来 ,并 转换 为 神经 网 络 动 力学 系统 的 演化 问题 。 
所 以 在 应 用 Hopfield 网 络 解决 优化 问题 之 前 .要 将 该 问题 映射 为 对 应 的 神经 网 络 。 
例如 对 旅行 商 问题 的 求解 ,首先 将 问题 的 可 行 解 映射 成 一 个 置换 矩阵 ,并 能 给 出 对 
应 的 能 量 函 数 ,再 将 满足 置换 矩阵 要 求 的 能 量 函 数 的 最 小 值 和 问题 的 最 优 解 对 应 
起 来 。 

对 一 般 性 的 问题 ,往往 需要 处 理 以 下 一 些 工作 : 

(1) 选择 恰当 的 问题 表示 方式 ,使 得 神经 网 络 的 输出 和 问题 的 解 相对 应 。 

(2) 设计 合适 的 能 量 函 数 , 使 得 其 最 小 值 和 问题 的 最 优 解 相对 应 。 

(3) 根据 能 量 函 数 与 稳定 条 件 设 置 网 络 参数 ,如 连接 权 值 与 偏 置 参数 等 。 

(4) 建立 对 应 的 神经 网 络 与 动态 方程 。 

(5) 采用 软件 或 硬件 进行 模拟 。 

目前 ,人 工 神经 网 络 的 应 用 已 经 取得 了 令 人 瞩目 的 进展 ,其 应 用 涉及 科学 研 
究 和 工程 应 用 等 领域 中 的 许多 问题 。 例 如 ,函数 优化 组 合 优化 .模式 识别 .时 间 序 
列 预测 , 非 线性 系统 辨识 与 控制 .特征 选择 ,故障 诊断 和 信号 检测 等 。 有 关 人 工 神 
经 网 络 计 算 机 硬件 的 开发 也 已 经 取得 显著 的 成 果 。 


1.2 模拟 退火 算法 

模拟 退火 算法 是 源 于 对 热力 学 中 退火 过 程 的 模拟 ,是 一 种 通用 的 随机 搜索 方 
法 ,是 对 局 部 搜索 方法 的 扩展 ,理论 上 是 一 种 全 局 优化 算法 。1953 年 , Metropolis 
提出 了 模拟 退火 算法 的 思想 。1983 年 , Kirkpatrick 将 模拟 退火 算法 成 功用 于 求解 
组 合 优化 问题 , 才 真 正 提出 了 模拟 退火 算法 。 从 此 ,该 算法 受到 越 来 越 多 的 人 的 
重视 “” 。 

模拟 退火 算法 的 原理 来 自 物理 学 ,是 将 优化 问题 和 统计 力学 的 热平衡 进行 类 
比 ,问题 的 解 视 作 状 态 , 最 优 解 视 作 退火 过 程 中 能 量 最 低 的 状态 ,优化 的 目标 函数 
视 作 能 量 函 数 , 模 拟 物 理学 中 国体 物质 的 退火 处 理 的 过 程 。 首 先 对 物体 进行 加 温 
使 之 具有 足够 高 的 能 量 , 然 后 再 逐步 降温 ,其 内 部 能 量 也 逐渐 下 降 。 在 热平衡 的 条 
件 下 ,物体 内 部 处 于 不 同 状 态 的 概率 服从 Boltzmann 分 布 ,如 果 退 火 的 步骤 恰当 ， 
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那么 最 后 会 形成 能 量 最 低 的 状态 。 该 算法 在 求解 优化 问题 时 ,不 仅 接受 对 目标 函 
数 有 改进 的 状态 ,而且 能 够 以 一 定 的 概率 接受 目标 函数 恶化 的 状态 ,从 而 可 以 使 得 
算法 避免 过 早 收敛 到 某 个 局 部 最 优 值 ,也 正 因为 这 种 概率 性 的 扰动 ,使 得 算法 能 够 
跳出 局 部 极 值 ,获得 较 好 的 优化 结果 "和 和 。 

以 最 小 值 优 化 问题 (min f(r), x E S) 为 例 ,给 出 基本 模拟 退火 算法 的 求解 
流程 外。 

步骤 1 随机 生成 初始 解 x; , 设 定 初 始 温度 T, 和 终止 温度 Tj, 令 迭 代 次 数 
k= th) T= Th, 

步骤 2 Wx; 的 邻 域 N(x;) 生 成 一 个 解 zj ,并 计算 两 个 解 对 应 的 目标 函数 值 
的 增 量 Af = f(r) — f(x). 

步骤 3 若 Af 二 0, 则 令 r 二 zj; 否则 生成 0 到 1 之 间 的 随机 数 r, 若 
exp(— Af/T,) >r, WS x; = zj. 

步骤 4 AIABIPOE AE CA DENK KF n(T,)), 则 转 步 又 5; 否则 转 步 
又 2, 

PRS 降低 Ti, 令 k= 上 十 1, 若 Ti 二 Tj. 则 算法 停止 ;否则 转 步 又 2。 

目前 ,模拟 退火 算法 求解 的 离散 优化 问题 有 :背包 问题 .独立 集 问题 .旅行 商 问 
题 . 排 序 问题 .图 着 色 问 题 `, 权 匹配 问题 和 选 址 问题 等 。 此 外 ,算法 还 可 以 用 于 求解 
连续 优化 问题 。 


1.3 遗传 算法 

遗传 算法 是 一 种 基于 生物 进化 论 中 “自然 选择 、 适 者 生存 ”规律 的 优化 方法 , 算 
法 的 基本 原理 源 于 自然 选择 理论 和 遗传 机 制 ,通过 模拟 生命 进化 的 方法 来 搜索 问 
题 的 最 优 解 "*“。1967 年 , Holland 的 学 生 Bagley 在 其 博士 论文 中 首次 提出 “遗传 
算法 ”一 词 。1975 年 , Holland 发 表 了 在 遗传 算法 领域 具有 重要 意义 的 专著 一 一 
(Adaptation in natural and artificial systems》(《 自 然 系统 和 人 工 系 统 的 自 适 应 )) ,这 
是 第 一 本 比较 系统 论述 遗传 算法 的 著作 。 因 此 ,有 人 把 1975 年 作为 遗传 算法 的 诞 
生年 。 自 提出 以 来 ,遗传 算法 获得 了 广泛 的 应 用 ,为 许多 复杂 困难 的 问题 提供 了 有 
效 的 解决 办 法 。 

遗传 算法 在 求解 优化 问题 时 ,采用 群体 搜索 策略 而 不 是 在 单 点 上 进行 寻 优 ， 
采用 随机 转换 规则 而 不 是 确定 性 原则 进行 工作 。 算 法 将 问题 的 解 通 过 编码 的 方法 
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表示 成 “染色体 ”, 再 进行 复制 ,交叉 和 变异 等 操作 ,对 “染色 体 " 不 断 进 化 ,最 终 收 敛 
到 最 佳 个 体 , 从 而 获得 问题 的 最 优 解 ”””。 采 用 遗传 算法 求解 优化 问题 时 ,要 对 
变量 进行 编码 。 这 样 做 的 原因 是 在 遗传 算法 中 ,问题 的 解 是 采用 字符 串 来 表示 的 ， 
并 且 算 法 也 是 直接 对 串 进行 操作 的 。 常 见 的 编码 方法 有 二 进 制 编码 和 实数 编码 。 
当 优化 过 程 结束 后 ,算法 再 对 获得 的 结果 进行 解码 。 复 制 操作 是 指 从 群体 中 选择 
优良 个 体 并 且 淘 汰 劣质 个 体 。 交 叉 操 作 是 指 把 父 代 个 体 的 部 分 结构 进行 替换 重组 
从 而 生成 新 个 体 。 变 异 操作 是 指 按 概 率 随 机 地 改变 个 体 的 某 些 基因 的 取 值 。 

遗传 算法 在 具体 应 用 中 有 各 种 变形 ,但 是 算法 的 框架 基本 类 似 , 主 要 步 又 可 
以 描述 为 : 

步骤 1 问题 解 的 染色 体 表 示 。 

步骤 2 生成 初始 群体 。 

步骤 3 ”计算 各 个 体 的 适应 度 。 

步骤 4 基于 复制 操作 选择 父 代 个 体 ， 

步骤 5 进行 交 义 和 变异 操作 ,产生 新 的 群体 。 

步骤 6 判断 是 否 满足 停机 条 件 , 若 不 满足 , 则 转 步 又 3; 否 则 ,算法 终止 。 

目前 ,遗传 算法 的 应 用 研究 已 经 渗透 到 很 多 领域 ,并 且 在 许多 科学 和 工程 问 
题 中 具有 良好 的 应 用 前 景 。 具 体 涉 及 的 问题 有 函数 优化 ` 组 合 优化 (如 旅行 商 问题 
和 装 箱 问 题 等 ) .超大 规模 集成 电路 的 布线 .飞机 外 形 设 计 、 管 道 优化 设计 、 文 档 自 
动 处 理 、 国 民 经 济 预 测 模型 等 。 


1.4 蚁 群 优 化 算法 

蚁 群 优化 算法 是 一 种 源 自 大 自然 生物 世界 的 仿生 类 算法 ,算法 充分 吸收 了 蚁 
群 在 觅 食 过 程 中 的 行为 特性 。 蚁 群 优化 算法 最 早 由 Dorigo 于 1991 年 在 其 博士 论 
文中 提出 ,后 期 研究 工作 则 由 Dorigo 和 其 同事 共同 进行 1996 年 , Dorigo 等 
7E(IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics-Part B) 发 表 了 “Ant 
system; optimization by a colony of cooperating agents” 30, BEET WUE LE 
法 的 基础 。 蚁 群 优化 算法 通过 其 内 在 的 搜索 机 制 ,已 经 成 功用 于 许多 组 合 优化 问 
题 的 求解 中 。 因 为 算法 仿真 中 使 用 的 是 人 工 蚂 蚁 的 概念 ,因此 有 时 也 被 称 为 人 工 

根据 昆虫 学 家 长 期 的 观察 和 研究 ,发 现 昆虫 世界 的 蚂蚁 能 够 在 没有 任何 的 可 
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见 提示 下 搜索 到 从 甚 梨 穴 到 食物 源 的 最 短路 径 , 而 且 能 够 随 着 环境 的 变化 而 变化 ， 
适应 性 地 寻找 新 的 路 径 ,形成 新 的 选择 。 蚂 尽 在 搜索 食物 源 的 过 程 中 ,能 够 在 其 走 
过 的 路 线 上 释放 一 种 蚂蚁 特有 的 化 学 物质 一 一 信息 素 , 使 得 一 定 区 域内 的 其 他 蚂 
蚁 能 感觉 到 并 由 此 影响 它们 以 后 的 搜索 行为 。 信 息 素 实际 上 是 蚂蚁 之 间 的 通信 媒 
介 。 当 某 些 路 径 上 经 过 的 蚂蚁 越 来 越 多 时 ,其 所 释放 的 信息 素 也 越 来 越 多 ,以 致 路 
径 上 的 信息 素 浓度 增 大 ( 随 着 时 间 的 推移 信息 素 会 逐渐 挥发 ) ,后 来 蚂蚁 选择 该 路 
径 的 可 能 性 也 变 大 ,并 且 会 进一步 增加 该 路 径 上 的 信息 素 浓度 。 随 着 越 来 越 多 的 
蚂蚁 经 过 该 路 径 ,一 条 最 优 路 径 会 逐渐 形成 。 蚂 蚁 这 种 选择 最 佳 路 径 的 过 程 称 作 
为 蚂蚁 的 自 催化 行为 。 因 为 其 原理 是 一 种 正 反 馈 机 制 , 因 此 ,也 可 以 将 蚂蚁 系统 理 
解 为 一 种 增强 型 学 习 系统 ” 。 

基本 蚁 群 优化 算法 的 实现 步骤 可 简单 描述 为 : 

步骤 1 设置 参数 ,群体 初始 化 。 

步骤 2 评价 蚁 群 。 

步骤 3 利用 状态 转移 规则 生成 新 的 蚁 群 。 

步骤 4 按 信息 素 更 新 方程 修改 信息 素 浓 度 。 

步骤 5 ” 若 不 满足 算法 停止 条 件 , 则 转 步 又 2; 否则 , 转 步 又 6。 

步骤 6 输出 当前 的 最 优 解 。 

自 蚁 群 优化 算法 在 经 典 的 旅行 商 问题 和 二 次 分 配 问 题 取得 成 效 后 ,已 经 逐步 
渗透 到 其 他 优化 问题 中 ,例如 :图 着 色 问 题 .车辆 调度 问题 .工件 排序 问题 通信 网 
络 中 的 负载 平衡 问题 和 超大 规模 集成 电路 设计 等 。 这 种 来 自 自然 界 的 现代 启发 式 
优化 算法 已 经 在 很 多 方面 表现 出 很 好 的 优化 性 能 ,其 求解 问题 的 领域 也 在 逐渐 
扩大 。 


15 微粒 群 优化 算法 

微粒 群 优 化 算法 ,或 称 为 粒子 群 优化 算法 ,是 一 种 基于 鸟 群 砚 食 行为 规律 而 
提出 的 群体 智能 优化 方法 。 微 粒 群 优化 算法 最 早 是 在 1995 年 由 Eberhart 和 
Kennedy 共同 提出 的 ,其 基本 思想 主要 是 受到 他 们 早期 对 乌 类 群体 行为 建 模 和 仿 
真 的 研究 结果 的 启发 。Eberhart 和 Kennedy 在 1995 年 的 IEEE International Con- 
ference on Neural Networks 和 6* International Symposium on Micromachine and Hu- 


man Science 上 分 别 发 表 了 题 为 “Particle swarm optimization” FA“ A new optimizer 


008 


using particle swarm theory” 的 论文 ,标志 着 微粒 群 优化 算法 的 诞生 。 由 于 算法 概 
念 简明 ,易于 实现 ,适合 科学 研究 和 工程 应 用 ,已 经 受到 越 来 越 多 的 研究 者 的 重视 。 

生物 群体 内 个 体 之 间 的 相互 作用 产生 的 群体 智能 ,往往 能 够 给 某 些 问题 的 求 
解 提供 有 效 的 方法 。 鸟 群 在 寻找 食物 的 过 程 中 ,个 体 之 间 存 在 信息 交流 和 共享 ,每 
个 成 员 可 以 从 其 他 成 员 的 搜索 经 验 中 获 益 ,并 调整 自身 的 搜索 行为 。 当 食物 源 不 
可 预测 其 分 布 状态 时 ,这 种 个 体 之 间 的 协作 所 产生 的 优势 是 巨大 的 。 基 于 信息 交 
流 和 共享 的 个 体 间 的 协作 正 是 微粒 群 优化 算法 进行 优化 搜索 的 基础 ”…” 。 在 微 
粒 群 优化 算法 中 ,将 优化 问题 的 搜索 空间 类 比 作 鸟 类 的 飞行 空间 ,并 将 每 只 鸟 抽 象 
为 一 个 没有 质量 的 微粒 ,微粒 的 位 置 表示 问题 的 候选 解 ,所 需要 找到 的 最 优 解 相当 
于 要 搜索 的 食物 。 微 粒 群 优化 算法 还 为 每 个 微粒 设置 了 类 似 于 乌 类 运动 行为 的 简 
化 规则 ,从 而 能 够 使 得 整个 微粒 群 的 运动 表现 出 和 鸟 类 疯 食 类 似 的 特征 .进而 可 以 
用 于 解决 优化 问题 ” 。 

基本 微粒 群 优化 算法 的 具体 实现 步骤 如 下 : 

步骤 1 随机 初始 化 群体 中 各 微粒 的 位 置 和 速度 。 

步骤 2 评价 群体 中 所 有 微粒 的 适应 度 值 。 

步骤 3 对 每 个 微粒 ,将 其 当前 适应 值 和 其 个 体 历史 最 优 位 置 所 对 应 的 适应 
值 进行 比较 。 如 果 当 前 的 适应 值 更 优 ,那么 利用 当前 位 置 更 新 其 历史 最 优 位 置 。 

步骤 4 对 每 个 微粒 ,将 其 历史 最 优 适 应 值 和 群体 内 或 其 邻 域 内 所 经 过 的 最 
好 位 置 的 适应 值 进行 比较 , 若 前 者 更 好 , 则 将 其 作为 当前 群体 内 或 其 邻 域内 的 最 优 
位 置 。 

步骤 5 更 新 每 个 微粒 的 速度 和 位 置 。 

步骤 6 若 没有 达到 终止 条 件 , 则 转 步 又 2。 

目前 ,微粒 群 优化 算法 已 经 被 广泛 用 于 函数 优化 ,神经 网 络 训 练 .组 合 优 化 、 模 
糊 系统 控制 等 领域 。 算 法 比较 有 潜力 的 应 用 领域 包括 多 目标 优化 ,系统 设计 、 模 式 
识别 .车 间作 业 调 度 . 机 器 人 路 径 规 划 .时 频 分 析 和 图 像 处 理 等 。 
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第 二 章 引力 搜索 算法 概述 


2.1 基本 引力 搜索 算法 
211 算法 的 基本 思想 

万 有 引力 定律 是 Newton 于 1687 年 在 (自然 哲学 的 数学 原理 》 上 提出 的 ,万 有 
引力 定律 是 解释 物体 之 间 相 互 作 用 关系 的 定律 ,是 物体 间 由 于 它们 的 引力 质量 而 
引起 的 相互 吸引 力 所 遵 循 的 规律 。 万 有 引力 定律 的 发 现 ,是 17 世纪 自然 科学 最 伟 
大 的 成 果 之 一 。 它 把 地 面 上 物体 运动 的 规律 和 天 体 运 动 的 规律 统一 起 来 ,对 物理 
学 和 天 文学 的 发 展 具 有 极其 重要 的 影响 。 同 时 万 有 引力 定律 的 提出 ,给 人 们 探索 
大 自然 的 奥秘 建立 了 极 大 的 信心 ,在 人 类 认识 自然 的 历史 上 树立 了 一 座 里 程 碑 。 
自 此 开始 ,人 们 相信 ,人 类 有 能 力 理解 自然 界 的 各 种 事物 和 它们 运行 的 内 在 规律 。 

自然 界 中 任何 两 个 物体 都 是 相互 吸引 的 ,万 有 引力 普遍 存在 于 任意 两 个 有 质 
量 的 物体 之 间 。 万 有 引力 定律 表示 如 下 :自然 界 中 任何 两 个 物体 都 是 相互 吸引 的 ， 
引力 的 大 小 跟 这 两 个 物体 的 质量 的 乘积 成 正比 , 跟 它 们 的 距离 的 二 次 方 成 反 
比 | BABIES 


F= Gu (2.1) 


r 


Fh, F 表示 两 个 物体 间 的 引力 ,G 表示 万 有 引力 常数 ,zz 和 m 分 别 表示 物体 1 
和 物体 2 的 质量 ,r 表示 两 个 物体 间 的 距离 。 


Mx Ms 


F=G 


21 万 有 引力 定律 示意 图 
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受 万 有 引力 定律 启发 ,Rashedi 等 学 者 在 2009 年 提出 了 一 种 新 型 群体 智能 优 
化 算法 一 一 引力 搜索 算法 。 作 为 一 种 通用 型 优化 算法 , 它 吸收 了 万 有 引力 定律 
的 特点 ,通过 其 内 在 的 搜索 机 制 ,已 经 在 一 系列 困难 的 优化 问题 的 求解 中 取得 
成 效 。 

引力 搜索 算法 在 求解 优化 问题 时 ,搜索 个 体 的 位 置 和 问题 的 解 相 对 应 ,并 且 
还 要 考虑 个 体质 量 。 个 体质 量 用 于 评价 个 体 的 优 劣 ,位 置 越 好 ,质量 越 大 。 由 于 引 
力 的 作用 ,个 体 之 间 相 互 吸引 并 且 朝 着 质量 较 大 的 个 体 方向 移动 ,个 体 运动 遵循 
Newton 第 二 定律 。 随 着 运动 的 不 断 进行 ,最 终 整 个 群体 都 会 聚集 在 质量 最 大 个 体 
的 周围 ,从 而 找到 质量 最 大 的 个 体 ,而 质量 最 大 个 体 占据 最 优 位 置 。 因 此 ,算法 可 
以 获得 问题 的 最 优 解 *。 

引力 搜索 算法 属于 群体 智能 优化 算法 ,而 群体 智能 优化 算法 最 显著 的 特点 是 
强调 个 体 之 间 的 相互 作用 。 这 里 ,相互 作用 可 以 是 个 体 间 直 接 或 间接 的 通信 。 在 
引力 搜索 算法 中 ,万 有 引力 相当 于 是 一 种 信息 传递 工具 ,实现 个 体 间 的 优化 信息 共 
享 , 整 个 群体 在 引力 的 作用 下 进行 优化 搜索 。 信 息 的 交互 过 程 不 仅 在 群体 内 部 传 
播 了 信息 ,而 且 群 体内 所 有 个 体 都 能 处 理 信息 ,并 根据 其 所 得 到 的 信息 改变 自身 的 
搜索 行为 ,这 样 就 使 得 整个 群体 涌现 出 一 些 单个 个 体 所 不 具备 的 能 力 和 特性 。 也 
就 是 说 ,在 群体 中 ,个 体 行为 虽然 简单 ,但 是 个 体 通过 得 到 的 信息 相互 作用 以 解决 
全 局 目标 ,信息 在 整个 群体 的 传播 使 得 问题 能 够 比 由 单个 个 体 求解 更 加 有 效 的 获 
得 解决 。 

此 外 ,从 引力 搜索 算法 设计 的 起 源 来 看 ,是 物理 原理 和 优化 思想 相 结合 的 产 
物 , 具 体 是 通过 对 万 有 引力 定律 的 模拟 来 实现 的 。 其 实 , 早 在 1953 年 ,就 已 存在 通 
过 模拟 物理 学 有 关 原 理 来 构造 优化 算法 的 案例 ,最 典型 的 算法 是 模拟 退火 算法 ,该 
算法 是 模拟 统计 物理 中 国体 物质 的 结晶 过 程 。 因 此 ,引力 搜索 算法 可 以 视 为 物理 
学 原理 在 优化 方法 中 的 又 一 次 成 功 应 用 。 


2.1.2 算法 的 模型 

引力 搜索 算法 首先 在 解 空间 和 速度 空间 分 别 对 位 置 和 速度 进行 初始 化 ,其 中 
位 置 表示 问题 的 解 。 例 如 ,DD 维 空间 中 的 第 i 个 搜索 个 体 的 位 置 和 速度 分 别 表示 
WX, = Cathy sey aks ey xz) ATV, = Cols cess of ets vP), HEH et Alot 分 别 
表示 个 体 ; 在 第 维 的 位 置 分 量 和 速度 分 量 。 通 过 评价 各 个 个 体 的 目标 函数 值 ， 
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确定 每 个 个 体 的 质量 和 受到 的 引力 ,计算 加 速度 ,并 更 新 速度 和 位 置 。 
(1) 计算 质量 
个 体 i 的 质量 定义 如 下 : 


fit, (1) — worst (t) 


a= best (1) — worst (1) (2.2) 
(Lt) 
M,@) = 6 (2.3) 
a) 
J 一 | 


其 中 ,fiz; OM M; (CO 分 别 表示 在 第 上 次 迭代 时 第 字 个 个 体 的 适应 度 函 数值 和 质 
Ft ; best (£) All zeors(i) 表 示 在 第 上 次 迭代 时 所 有 个 体 中 最 优 适应 度 函 数值 和 最 差 
适应 度 函 数值 ,对 最 小 化 问题 ,其 定义 如 下 : 


best t) = min fit; Q) (2.4) 
JEtl 2, = N} 
worst (t) = „MaX vf G) (2.5) 


(2) 计算 引力 

算法 源 于 对 万 有 引力 定律 的 模拟 ,但 不 拘泥 于 物理 学 中 万 有 引力 公式 的 精确 
表达 式 。 根 据 实验 结果 ,采用 下 述 的 引力 定义 表达 式 效 果 更 好 。 在 第 d 维 上 ,个 
体 j 对 个 体 i 的 引力 定义 如 下 : 


M, CDM CD) 
R; (t) Fe 


Fs(t)= GU) (z? (t) — ai (t)) (2.6) 


Sith Gt) Sea TES t KEREJ AS ERRUER, GO = Gie", Gy MaW 
Mom. T 7 HAIR ARR, ORRA i 和 j 之 间 欧 氏 距 离 , i, j € 
{1, 2,…, NN}, 且 i 关 j; d 二 1, 2,…,D;e 是 一 常数 ,防止 分 母 为 零 。 

在 第 4 维 上 ,个 体 i 所 受 的 合力 为 : 


N 
Fi(t)= >) rand,Fi(t) (2.7) 
jEkbest, Ai 
其 中 ,rand; 表示 在 [0, 1] 之 间 服 从 均匀 分 布 的 一 个 随机 变量 ;kbest 表示 个 体质 量 


按 降序 排 在 前 & 个 的 个 体 ,并 且 & 的 取 值 随 选 代 次 数 线性 减 小 , 初 值 为 N, 终 值 
为 1。 
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(3) 计算 加 速度 
根据 Newton 第 二 定律 ,个 体 i 在 第 d 维 的 加 速度 方程 为 : 


a(t) = we (2.8) 

(4) 更 新 速度 和 位 置 
vi@@+lD=rXvi(t)+ai(t) (2.9) 
riG+D= xi) +0741) (2,10) 


其 中 , 表示 在 L0, 1j] 之 间 服 从 均匀 分 布 的 一 个 随机 变量 。 

目前 ,已 有 的 智能 计算 理论 和 应 用 研究 表明 智能 优化 方法 是 一 种 能 够 有 效 解 
决 大 多 数 优 化 问题 的 方法 。 基 于 智能 特征 的 优化 算法 设计 必须 遵守 简单 有 效 的 原 
则 ,对 于 自然 现象 过 于 复杂 的 模拟 往往 会 导致 算法 不 具有 推广 性 和 实用 价值 ,许多 
智能 优化 算法 不 成 功 的 原因 就 在 于 此 。 如 何 从 自然 规律 中 提炼 出 有 效 的 规则 应 用 
到 算法 的 寻 优 策略 ,是 智能 优化 算法 设计 时 要 面 对 的 一 个 关键 问题 。 引 力 搜 索 算 
法 的 目的 并 不 是 为 了 拘泥 地 模拟 万 有 引力 定律 ,而 是 利用 万 有 引力 定律 的 特点 去 
解决 优化 问题 。 算 法 受 万 有 引力 定律 启发 .但 是 不 拘泥 于 万 有 引力 公式 的 原始 表 
达 式 。 根 据 实验 结果 ,在 算法 中 引力 与 两 个 个 体质 量 的 乘积 成 正比 和 它们 的 距离 
成 反比 的 优化 效果 更 好 。 此 外 ,同样 根据 实验 情况 ,万 有 引力 常数 不 再 固定 不 变 ， 
而 是 随 迭 代 次 数 单调 递减 ,算法 的 优化 性 能 更 好 。 

在 计算 个 体 受 到 的 万 有 引力 的 合力 时 ,算法 只 考虑 质量 较 大 的 个 体 产 生 的 引 
力 。 因 为 在 引力 搜索 算法 中 , 当 引 力 较 大 时 ,或 者 有 质量 较 大 的 个 体 ,或 者 两 个 个 
体 间 的 距离 较 小 。 质 量 较 大 的 个 体 占据 较 优 的 位 置 , 并 且 代 表 较 好 的 解 。 算 法 仅 
考虑 来 自 质量 较 大 的 个 体 的 引力 ,可 以 消除 因 距 离 较 小 而 引力 较 大 的 影响 ,引导 其 
他 个 体 向 质量 较 大 的 个 体 方向 移动 。 在 引力 的 不 断 作用 下 ,整个 群体 逐渐 向 质量 
最 大 的 个 体 方向 逼近 ,最 终 搜索 到 问题 的 最 优 解 。 


2.1.3 算法 的 流程 

基本 引力 搜索 算法 主要 包含 三 个 组 成 部 分 :群体 初始 化 .计算 个 体质 量 和 所 
受 的 引力 以 及 个 体 运动 更 新 。 算 法 的 主要 实现 步骤 如 下 ; 

步骤 1 随机 初始 化 群体 中 各 个 体 的 位 置 ,个 体 的 初始 速度 为 零 。 
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步骤 2 计算 每 个 个 体 的 适应 度 函 数值 。 

步骤 3 计算 个 体 的 质量 和 受到 的 引力 。 

步骤 4 计算 个 体 的 加 速度 和 速度 。 

步骤 5 更 新 个 体 的 位 置 。 

FRO 知 满 足 终止 条 件 , 则 输出 当前 结果 并 终止 算法 ,否则 转向 步骤 2。 
上 述 程序 的 结构 流程 如 图 2.2 所 示 。 


初始 化 


计算 质量 和 引力 


计算 加 速度 和 速度 


更 新 位 置 


满足 结束 条 件 


图 2.2 引力 搜索 算法 的 流程 图 


引力 搜索 算法 是 一 种 新 兴 的 智能 优化 算法 ,其 基于 万 有 引力 定律 的 搜索 机 制 
和 现 有 智能 优化 算法 的 搜索 机 制 有 着 本 质 的 区 别 。 如 ,遗传 算法 的 基本 思想 源 于 
生物 学 中 的 自然 选择 原理 和 遗传 机 制 ; 蚁 群 优化 算法 是 根据 蚂蚁 竟 食 原理 而 设计 
出 的 ;微粒 群 优化 算法 是 模拟 鸟 群 飞 行 殉 食 的 行为 。 这 里 ,对 引力 搜索 算法 的 特点 
做 如 下 总 结 : 

(1) 每 个 搜索 个 体 都 赋予 4 个 状态 变量 ,分 别 为 位 置 .速度 ,加 速度 和 质量 。 
位 置 用 于 表示 问题 的 解 , 速 度 用 于 更 新 位 置 , 加 速度 用 于 更 新 速度 ,质量 用 于 评价 
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个 体 的 优 劣 。 

(2) 整个 群体 总 是 寻找 质量 最 大 的 个 体 ,无 论 是 最 大 值 优 化 问题 还 是 最 小 值 
优化 问题 ,都 可 以 通过 质量 函数 的 定义 ,将 优化 目标 转换 为 搜索 质量 最 大 的 个 体 。 

(3) 从 引力 搜索 算法 设计 的 起 源 来 看 ,算法 主要 是 对 万 有 引力 定律 的 模拟 ,是 
将 物理 原理 和 优化 思想 相 结合 而 产生 的 。 引 力 搜索 算法 最 显著 的 特点 是 整个 群体 
依靠 个 体 之 间 的 引力 作用 进行 寻 优 , 引 力 相 当 于 一 种 优化 信息 的 传递 工具 。 根 据 
算法 的 设计 ,个 体 的 质量 越 大 ,引力 也 越 大 。 因 此 ,在 引力 作用 下 ,整个 群体 能 够 向 
质量 最 大 的 个 体 方向 移动 ,从 而 能 够 搜索 到 问题 的 最 优 解 。 

(4) 引力 搜索 算法 的 流程 简单 ,参数 设置 少 ,可 以 很 好 的 和 各 种 优化 问题 相 结 
合 , 易 于 实现 。 

除了 上 述 这 些 特点 之 外 ,引力 搜索 算法 也 具有 智能 优化 算法 一 些 共同 的 特 
点 。 例 如 ,引力 搜索 算法 对 目标 函数 没有 特别 要 求 , 不 要 求 函 数 具 有 连续 和 可 导 等 
数学 性 质 ,甚至 有 时 连 有 没有 解析 表达 式 都 不 做 要 求 , 而 且 对 问题 中 不 确定 的 信息 
具有 一 定 的 适应 能 力 ,因此 ,算法 的 通用 性 比较 强 。 此 外 ,从 算法 实现 的 方法 来 看 ， 
引力 搜索 算法 可 以 采用 串 行 或 并 行 的 方法 实现 ,可 以 根据 具体 问题 ,设计 出 合理 的 
算法 实现 方式 。 


22 引力 搜索 算法 的 系统 学 特征 

引力 搜索 算法 作为 一 种 新 的 求解 复杂 优化 问题 的 方法 ,在 其 优化 机 理 中 , 体 
现 出 系统 科学 的 方法 论 。 分 析 引 力 搜索 算法 中 所 蕴含 的 系统 科学 思想 ,有 助 于 我 
们 更 好 地 利用 该 算法 来 处 理 所 遇 到 的 问题 。 


2.2.1 系统 性 

系统 科学 的 中 心 概念 是 系统 ,其 基本 的 特点 是 强调 整体 性 。 从 系统 自身 的 规 
定性 来 看 ,按照 现代 系统 论 的 创立 者 Bertalanffy 所 给 出 的 定义 ,系统 是 “相互 作用 
的 多 元 素 的 复合 体 "。 把 该 定义 稍 加 精确 化 ,可 以 进一步 表述 为 :如 果 一 个 集合 中 
至 少 有 两 个 可 以 区 分 的 对 象 , 并 且 所 有 对 象 按照 可 以 辨认 的 特有 方式 相互 联系 在 
一 起 ,就 称 该 集合 为 系统 。 系 统 的 基本 特点 是 :(1) 多 元 性 ,系统 中 存在 有 差别 的 多 
个 元 素 , 组 分 的 差异 性 和 多 样 性 是 系统 "生命力 "的 重要 源泉 ;(2) 相 关 性 或 相干 性 ， 
系统 不 存在 与 其 他 元 素 无 关 的 组 分 或 孤立 元 素 , 差 异 而 不 相干 的 元 素 形 不 成 系统 ， 
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相关 性 同样 是 系统 "生命力 ”的 重要 源泉 ;(3) 整 体 性 ,系统 是 它 所 有 元 素 构成 的 一 
个 整体 中。 

将 引力 搜索 算法 本 身 视 为 一 个 整体 ,就 会 发 现 它 具备 了 系统 的 三 个 基本 特 
征 。 算 法 中 的 群体 是 由 一 定数 量 的 互 异 个 体 组 成 ,体现 出 系统 的 多 元 性 ;个 体 行为 
的 相互 影响 体现 出 系统 的 相关 性 ;在 算法 中 ,采用 群体 搜索 的 求解 结果 要 明显 好 于 
单个 个 体 的 结果 ,整个 群体 可 以 完成 个 体 所 完成 不 了 的 任务 ,体现 出 系统 的 整体 
性 ,体现 出 整体 大 于 部 分 之 和 的 整体 突现 原理 。 


2.2.2 ”分 布 式 

在 引力 搜索 算法 中 ,群体 行为 体现 出 分 布 式 的 特征 。 当 整个 群体 要 完成 一 项 
工作 时 ,每 个 个 体 都 在 为 实现 这 一 目标 而 进行 工作 ,最 终 任 务 的 完成 不 会 因为 某 个 
或 某 些 个 体 的 缺陷 而 受到 影响 。 

对 优化 间 题 而 言 , 从 一 点 出 发 的 单 点 搜索 往往 会 受到 某 些 局 部 特征 的 限制 ， 
可 能 得 不 到 问题 的 最 优 解 或 满意 解 ; 而 引力 搜索 算法 可 视 为 一 个 分 布 式 多 智能 体 
的 系统 ,在 所 求解 问题 空间 的 多 个 点 同时 进行 搜索 ,不 仅 使 算法 具有 较 好 的 全 局 优 
化 能 力 , 而 且 最 终 问题 的 求解 不 会 因为 某 个 或 菜 些 个 体 无 法 成 功 获 得 解 而 受到 
影响 。 


2.2.3 自 组 织 性 和 涌现 性 

自 组 织 是 系统 科学 的 一 个 重要 概念 ,是 系统 演化 时 出 现 的 一 种 现象 。 在 系统 
实现 空间 的 ,时 间 的 或 功能 的 结构 过 程 中 ,如 果 没 有 外 界 的 特定 干扰 ,仅仅 是 依靠 
系统 内 部 的 相互 作用 来 实现 的 , 便 称 该 系统 是 自 组 织 的 。 引 力 搜索 算法 是 一 种 自 
组 织 算法 ,优化 过 程 体现 出 从 无 序 到 有 序 的 演化 过 程 。 在 引力 的 作用 下 ,个 体 之 间 
相互 影响 并 实现 优化 信息 的 共享 。 群 体 从 无 序 的 随机 搜索 逐渐 问 最 优 解 逼 近 , 体 
现 系统 的 自 组 织 演化 。 

在 自 组 织 系统 中 ,只 需要 设 定 个 体 行为 的 “局 部 规则 ”, 无 须 规定 群体 行为 的 
“全 局 规则 ”, 通 过 个 体 间 的 交互 作用 ,就 能 产生 出 整体 具有 而 部 分 或 部 分 总 和 所 没 
有 的 东西 ,如 整体 的 特性 ,整体 的 行为 ,整体 的 功能 等 。 一 旦 将 系统 分 解 成 它 的 组 
成 部 分 ,这 些 东西 便 不 复 存在 。 系 统 科 学 将 这 种 整体 才 具 有 、 孤 立 的 部 分 以 及 其 总 
和 不 具有 的 特性 , 称 为 涌现 。 涌现 性 通俗 的 表达 ,就 是 “整体 大 于 部 分 之 和 ”。 涌 现 
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是 由 系统 的 组 成 成 分 相互 作用 而 激发 出 来 的 ,是 一 种 组 成 成 分 之 间 的 相干 效应 。 
个 体 的 相互 作用 才 是 整体 的 基础 。 在 算法 中 ,通过 引力 的 作用 ,个 体 之 间 相 互 影 
啊 , 并 且 个 体 行为 表现 出 主动 性 或 适应 性 的 特征 。 个 体能 够 根据 得 到 的 优化 信息 
的 不 同 , 而 对 自身 的 行为 进行 不 同 的 调整 。 每 次 迁 代 并 不 是 个 体 间 的 相互 取代 ,而 
是 个 体 知识 或 经 验 的 更 新 ,尽管 没有 中 心 控制 ,但 整个 群体 却 表 现 出 强大 的 解决 复 
Ag lal aA A 。 


2.2.4 反馈 机 制 

系统 学 观点 认为 :反馈 是 把 系统 现 有 行为 和 现 有 行为 的 结果 作为 影响 未 来 行 
为 的 因素 。 一 般 情 况 下 ,反馈 可 以 分 为 正 反 馈 和 负 反 馈 两 种 。 以 现 有 的 行为 来 加 
强 未 来 的 行为 ,是 正 反馈 ,以 现 有 的 行为 来 削弱 将 来 的 行为 ,是 负 反馈 。 

在 引力 搜索 算法 中 ,每 个 个 体 构造 的 解 存在 差异 , 较 优 的 个 体质 量 较 大 ,其 引 
力也 较 大 ,并 且 由 此 能 够 吸引 更 多 的 个 体 。 这 个 正 反 馈 的 过 程 可 以 引导 群体 向 最 
优 解 方向 进化 。 正 反馈 是 引力 搜索 算法 的 重要 特征 ,保证 算法 的 演化 过 程 能 够 进 
行 。 引 力 搜 索 算 法 中 也 隐 含 着 负 反 馈 机 制 , 通 过 构造 问题 的 解 时 ,采用 引入 随机 变 
量 的 方法 实现 的 。 这 种 方法 增强 了 生成 新 解 的 随机 性 ,一 方面 可 能 会 产生 在 一 定 
程度 上 退化 的 解 ,但 另 一 方面 又 使 得 个 体 的 搜索 范围 保持 足够 的 大 。 这 样 ,在 
引力 搜索 算法 中 , 正 反馈 机 制 缩小 搜索 区 域 ,引导 群体 向 最 优 解 方向 进化 : 负 反 馈 
机 制 保持 一 定 的 搜索 范围 ,防止 算法 早熟 收敛 。 在 正 反 馈 和 负 反 馈 的 共同 作用 和 
影响 下 ,算法 得 以 自 组 织 进化 ,最 终 获 得 问题 的 最 优 解 或 满意 解 。 


2.3 5| 力 搜索 算法 的 研究 进展 
2.3.1 引力 搜索 算法 的 提出 和 改进 

通过 对 万 有 引力 定律 的 模拟 , Rashedi 等 人 于 2009 年 提出 了 引力 搜索 算法 。 
算法 以 典型 的 单 目标 连续 优化 测试 函数 为 基准 ,并 与 遗传 算法 和 微粒 群 优化 算法 
等 经 典 智能 优化 算法 进行 比较 。 实 验 结果 表明 引力 搜索 算法 具有 较 好 的 优化 性 
能 。 随 后 ,在 最 初 算法 是 实数 编码 的 基础 上 ,Rashedi 等 人 在 2010 年 又 提出 一 种 二 
进 制 编码 的 引力 搜索 算法 [5 ,算法 在 与 二 进 制 编码 的 遗传 算法 和 微粒 群 优 化 算法 
的 比较 中 取得 较 好 的 结果 。 自 此 ,引力 搜索 算法 开始 受到 越 来 越 多 的 研究 者 的 关 
注 。 但 是 任何 事物 都 具有 两 面 性 ,引力 搜索 算法 作为 一 种 新 型 的 优化 方法 也 不 例 
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外 。 算 法 一 方面 具有 良好 的 优化 潜力 , 另 一 方面 存在 局 部 搜索 能 力 较 差 和 易 早 熟 
收敛 等 问题 。 随 着 对 这 一 算法 的 理解 不 断 加 深 ,不 少 研究 人 员 开 始 对 这 些 存 在 的 
问题 进行 分 析 , 并 提出 了 一 些 改进 方法 。 

C1) 增加 扰动 操作 

受 天 体 物理 学 启发 ,文献 L70] 提 出 一 种 扰动 操作 。 在 算法 每 次 迭代 时 ,计算 每 
个 个 体 和 其 最 近 个 体 的 距离 以 及 该 个 体 和 当前 最 优 个 体 的 距离 ,并 计算 两 者 的 比 
值 。 如 果 该 比值 小 于 设 定 的 阔 值 ,就 对 该 个 体 进 行 扰 动 。 在 算法 的 优化 过 程 中 , 立 
值 随 迭 代 次 数 逐 渐 减 小 。 这 一 设置 能 够 使 得 算法 在 迭代 早期 具有 较 强 的 全 局 探索 
能 力 而 在 后 期 具有 较 强 的 局 部 开发 能 力 。 实 验 结果 表明 新 算法 的 优化 精度 有 所 
改善 。 

(2) 修改 质量 函数 定义 

质量 函数 的 设计 是 引力 搜索 算法 的 一 个 关键 因素 ,个 体质 量 的 大 小 体现 出 对 
应 解 的 优 劣 。 在 基本 引力 搜索 算法 中 ,质量 函数 根据 个 体 的 适应 度 函 数值 进行 计 
算 。 文 献 [71] 提 出 一 种 基于 权 值 的 引力 搜索 算法 ,在 每 次 的 近代 过 程 中 ,给 每 个 个 
体 赋予 一 个 权 值 。 权 值 的 作用 使 得 质量 大 的 个 体 的 质量 更 大 ,质量 小 的 个 体 的 质 
量 更 小 。 实 验 结果 表明 ,与 基本 引力 搜索 算法 相 比 ,新 算法 的 优化 性 能 有 所 提高 。 

(3) 使 用 三 角 范 数 算 子 

文献 [72] 采用 三 角 范 数 中 的 算 子 来 替换 引力 计算 公式 中 的 乘法 算 子 ,并 由 此 
构造 一 个 模糊 集 。 算 法 的 设计 保证 个 体 所 受到 的 引力 大 小 与 三 角 范 数 算 子 的 函数 
值 构成 正比 关系 。 而 在 三 角 范 数 的 各 个 算 子 中 , 越 强 的 算 子 ,其 函数 值 也 越 大 ; 越 
弱 的 算 子 ,其 函数 值 也 越 小 。 因 此 ,不 同 三 角 范 数 算 子 对 算法 优化 性 能 的 影响 程度 
有 差异 ,通过 实验 比较 发 现 ,部 分 三 角 范 数 算 子 可 以 改进 基本 引力 搜索 算法 的 优化 
性 能 。 此 外 ,文献 L72j 还 对 引入 三 角 范 数 算 子 后 可 能 出 现 个 体质 量 为 零 的 情况 进 
行 了 分 析 , 并 给 出 解决 方案 。 

(4) 与 其 他 算法 的 融合 

利用 不 同 算法 的 优化 行为 .优化 结构 和 优化 机 制 的 互补 性 来 提高 算法 的 优化 
性 能 ,将 多 种 算法 进行 混合 已 经 成 为 优化 算法 发 展 的 一 种 重要 方法 。 因 此 ,发 展 和 
其 他 算法 融合 的 引力 搜索 算法 是 改进 引力 搜索 算法 的 一 条 有 效 途 径 。 文 献 L73j 将 
微粒 群 算法 和 引力 搜索 算法 相 结 合 , 给 出 一 种 混合 型 的 引力 搜索 算法 。 两 种 算法 
的 融合 主要 是 将 微粒 群 算法 中 的 群体 经 验 借鉴 到 引力 搜索 算法 中 ,提出 一 种 新 的 
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速度 更 新 方程 ,仿真 结果 显示 了 新 算法 求解 优化 问题 的 效果 良好 。 文 献 [74] 对 差 
分 进化 算法 和 引力 搜索 算法 进行 了 分 析 和 比较 ,并 将 差分 进化 算法 中 的 变异 、 交 又 
和 选择 操作 引入 到 引力 搜索 算法 中 ,实验 结果 表明 新 算法 可 有 效 提高 基本 引力 搜 
索 算法 的 局 部 优化 能 力 。 

(5) 多 目标 优化 

文献 [75j 第 一 次 将 引力 搜索 算法 用 于 求解 多 目标 优化 问题 。 在 该 算法 中 , 移 
动 个 体 的 质量 设 为 单位 1, 而 存档 个 体 的 质量 根据 在 目标 空间 中 该 个 体 与 其 最 近 
邻居 的 距离 进行 计算 。 这 种 策略 能 够 使 得 存档 个 体 尽 可 能 的 均匀 分 布 ,类 似 于 小 
生境 技术 中 的 适应 度 共享 方法 。 移 动 个 体 在 存档 个 体 的 引力 作用 下 , 朝 Pareto 最 
优 解 方向 进化 。 之 后 ,文献 [76] 也 提出 一 种 多 目标 引力 搜索 算法 。 这 两 种 算法 的 
实验 结果 都 表明 引力 搜索 算法 能 够 用 于 求解 多 目标 优化 问题 ,但 优化 性 能 有 待 进 
一 步 提高 。 


2.3.2 引力 搜索 算法 的 应 用 

鉴于 引力 搜索 算法 的 有 效 性 和 通用 性 ,算法 在 一 些 领域 中 得 到 成 功 应 用 。 可 
简单 归纳 为 如 下 几 个 方面 : 

d) 聚 类 分 析 

聚 类 分 析 的 研究 始 于 20 世纪 60 年 代 , 是 一 个 经 典 的 优化 问题 。 聚 类 是 对 数 
据 集 进行 分 类 ,使 得 类 内 相似 性 最 大 ,而 类 间 相 似 性 最 小 。 文 献 L77j 提 出 了 一 种 求 
解 聚 类 分 析 的 引力 搜索 算法 ,首先 对 寻 优 个 体 随 机 初始 化 ,然后 在 引力 作用 下 对 问 
题 空 间 进 行 搜索 ;文献 L[78] 结 合 K 调和 均值 的 方法 ,给 出 一 种 求解 聚 类 问题 的 混 
合 引力 搜索 算法 ;文献 [79 在 求解 聚 类 问题 时 , 先 利 用 引力 搜索 算法 进行 全 局 搜 
索 , 再 采用 一 种 启发 式 策略 进行 局 部 优化 。 

(2) PID 参数 优化 

PIDCProportion Integration Differentiation) 控 制 器 算法 实质 是 对 “过 去 ”“ 现 在 ” 
和 “将 来 ”的 信息 进行 估计 的 方法 。 据 统计 ,目前 在 控制 工程 领域 仍然 有 约 90% 的 
控制 回路 具有 PD 结构 。 而 任何 PD 控制 器 性 能 的 优 劣 完全 取决 于 其 控制 参数 的 
设置 。 文 献 [80] 将 引力 搜索 算法 用 于 直流 电动 机 的 PID 控制 器 的 参数 优化 ,算法 
以 估计 最 小 均 方 误差 为 目标 函数 。 实 验 结果 表明 ,与 传统 算法 Ziegler-Nichols +H 
比 , 该 算法 在 上 升 时 间 调节 时 间 和 超 调 量 等 指标 上 表现 出 较 好 的 优化 结果 。 
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(3) 经 济 负荷 分 配 

经 济 负荷 分 配 是 电力 系统 规划 和 运行 中 的 一 类 典型 的 优化 问题 ,其 目标 是 要 
求 在 满足 电力 需求 与 电机 特征 等 约束 条 件 下 ,如 何在 各 台 发 电机 组 之 间 分 配 负荷 
使 得 总 发 电 成 本 最 少 。 最 小 化 发 电 成 本 对 提高 电力 系统 运营 的 经 济 性 和 可 靠 性 有 
着 重要 意义 。 文 献 [81 结合 罚 函 数 法 ,利用 引力 搜索 算法 有 效 求解 了 一 类 带 有 等 
式 约束 的 经 济 负 荷 分 配 问题 。 文 献 L82] 将 OBL( Opposition-Based Learning) 技 术 和 
引力 搜索 算法 相 结合 ,提出 了 一 种 混合 型 的 求解 经 济 负荷 分 配 的 引力 搜索 算法 ,在 
求解 多 个 典型 测试 问题 时 表现 出 良好 的 优化 性 能 。 

(4) 特征 选择 

特征 选择 是 统计 学 ,模式 识别 和 机 器 学 习 等 领域 的 一 个 研究 热点 问题 。 其 目 
的 是 要 从 大 规模 的 样本 空间 中 挖掘 出 隐藏 的 有 意义 的 特征 数据 ,并 以 此 分 析 和 研 
究 事 物 内 在 的 规律 。 文 献 L[83] 结 合 OPF(Optimum-Path Forest) 方 法 ,给 出 一 种 基 
于 引力 搜索 算法 的 特征 选择 方法 。 在 该 算法 中 ,利用 引力 搜索 算法 求 出 问题 的 解 ， 
并 利用 OPF 方法 对 解 所 对 应 的 特征 子 集 进 行 训练 。 在 对 多 个 特征 选择 的 数据 测 
试 和 与 微粒 群 优化 算法 的 比较 中 ,引力 搜索 算法 都 取得 比较 满意 的 结果 。 

(5) DNA 编码 序列 设计 

从 DNA 计算 诞生 以 来 ,DNA 编码 序列 设计 就 一 直 是 该 领域 的 一 个 研究 热点 
问题 。DNA 编码 序列 设计 的 目的 是 要 通过 序列 的 优化 尽 可 能 地 减少 在 NDA 计算 
过 程 中 的 错误 杂交 。NDA 计算 的 精确 度 与 可 靠 性 和 DNA 编码 序列 设计 的 好 坏 紧 
密 相关 。 文 献 [84] 将 引力 搜索 算法 应 用 到 DNA 编码 序列 设计 的 研究 中 ,结合 编码 
问题 的 特征 ,给 出 了 质量 函数 的 定义 。 实 验 结果 表明 ,与 其 他 一 些 智能 优化 算法 相 
比 ,引力 搜索 算法 的 求解 结果 更 好 。 

(6) 流水 线 调度 问题 

流水 线 调度 问题 是 一 类 广泛 应 用 的 调度 问题 ,有 着 重要 的 理论 价值 和 实践 意 
义 。 目 前 , 越 来 越 多 的 研究 者 开始 关注 这 个 问题 。 流 水 线 调度 是 在 一 定 的 约束 条 
件 下 ,研究 在 人 台 机 器 上 的 m 个 工件 的 流水 加 工 过 程 。 文 献 L85 将 引力 搜索 算法 
用 于 优化 流水 线 调 度 问 题 ,并 采用 了 最 大 排序 规则 、 边 界 变异 和 局 部 搜索 等 方法 。 
仿真 实验 结果 表明 引力 搜索 算法 优 于 遗传 算法 和 微粒 群 优化 算法 等 算法 。 

(7) 其 他 问题 

除了 以 上 的 应 用 外 ,引力 搜索 算法 还 被 成 功用 于 图 像 处 理 ” 网 络 服务 选择 


020 


WE RAIA RRIKA SIR SUAS ARER AD BL 
滤波 器 建 模 " 等， 


2.3.3 引力 搜索 算法 的 研究 展望 

引力 搜索 算法 有 望 成 为 继 遗 传 算法 、 蚁 群 优 化 算法 和 微粒 群 优化 算法 等 算法 
之 后 又 一 个 优秀 的 智能 优化 算法 ,将 会 得 到 更 多 的 国内 外 研究 者 的 关注 。 但 算法 
自 提出 以 来 ,至 今 也 只 有 短 短 的 几 年 发 展 时 间 。 和 上 述 这 几 个 成 熟 的 算法 比较 而 
言 ,引力 搜索 算法 还 很 年 轻 , 还 有 很 多 的 工作 需要 进一步 研究 和 探讨 : 

(1) 算法 的 理论 研究 

虽然 引力 搜索 算法 在 求解 很 多 问题 时 表现 出 良好 的 优化 效果 ,但 是 其 相关 的 
理论 研究 非常 稀缺 。 算 法 的 机 理 缺 少 深刻 并 且 上 有 具有 普遍 意义 的 系统 分 析 和 探讨 ， 
同时 算法 的 数学 基础 还 很 薄弱 ,目前 还 没有 见 到 有 关 算 法 收敛 性 的 证 明 。 因 此 , 需 
要 对 引力 搜索 算法 的 机 理 ,收敛 性 ,收敛 速度 等 理论 进行 系统 研究 ,阐明 算法 的 工 
作 原 理 和 性 态 ,为 算法 的 发 展 和 应 用 提供 相应 的 理论 依据 . 

(2) 算法 的 改进 

注重 高 效 的 引力 搜索 算法 的 开发 ,例如 对 算法 核心 的 迭代 方程 (包括 速度 和 
位 置 的 更 新 方程 ) 进 行 改 进 ,给 出 算法 参数 自 适应 调整 策略 等 。 另 外 ,从 解决 问题 
的 角度 出 发 ,本 着 优势 互补 的 原则 ,充分 发 挥 各 种 算法 的 优点 ,混合 算法 也 是 解决 
问题 的 一 种 发 展 趋势 。 应 深入 分 析 引 力 搜索 算法 和 其 他 算法 (包括 传统 优化 方法 
和 智能 优化 算法 ) 在 优化 原理 ,搜索 模式 和 优化 能 力 等 方面 的 互补 性 ,在 此 基础 上 ， 
设计 出 基于 引力 搜索 算法 的 混合 型 算法 或 融入 新 型 优化 思想 的 引力 搜索 算法 。 

(3) 算法 的 应 用 

目前 ,引力 搜索 算法 的 应 用 研究 还 处 于 起 步 阶段 .所 求解 的 问题 相对 有 限 , 实 
际 应 用 还 未 挖掘 出 其 真正 的 潜力 。 基 于 算法 良好 的 优化 性 能 ,其 应 用 前 景 将 十 分 
广阔 。 一 方面 应 拓宽 和 深化 算法 的 应 用 领域 ,将 其 更 广泛 更 深入 地 用 于 电力 系统 、 
机 械 设计 、 自 动 控制 通信 网络 和 生物 信息 等 领域 ; 另 一 方面 将 算法 用 于 求解 多 目 
标 优 化 问题 。 在 现实 问题 中 ,存在 大 量 的 多 目标 优化 问题 ,而 这 些 问题 具有 广泛 
性 .代表 性 和 重要 性 ,研究 和 推广 基于 引力 搜索 算法 的 多 目标 求解 方法 具有 重要 的 
意义 。 引 力 搜索 算法 可 以 为 许多 优化 问题 的 求解 提供 新 方法 ,而 这 些 应 用 研究 对 
算法 的 理解 和 改进 具有 重要 意义 。 此 外 ,已 经 有 学 者 开始 尝试 将 引力 搜索 算法 用 
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于 求解 离散 优化 问题 ,将 算法 推广 到 离散 优化 领域 ,为 求解 离散 问题 提供 新 方法 。 
但 是 如 何 设 计 有 效 的 操作 算 子 ,需要 进一步 分 析 和 研究 。 

引力 搜索 算法 是 一 种 新 兴 的 智能 优化 算法 ,目前 算法 还 有 很 多 未 完善 的 方 
面 ,需要 对 其 进行 深入 分 析 和 研究 。 但 是 可 以 推断 的 是 , 随 着 研究 的 不 断 深入 , 引 
力 搜索 算法 必 将 展现 出 更 加 广阔 和 更 加 光明 的 发 展 前 景 。 


第 三 章 ” 单 目标 连续 优化 的 引力 搜索 算法 


单 目标 连续 优化 问题 是 优化 理论 中 的 一 个 重要 组 成 部 分 ,是 许多 优化 问题 的 
研究 基础 ,也 是 许多 科学 和 工程 领域 中 需要 求解 的 问题 。 因 此 ,对 该 问题 的 研究 有 
着 重要 的 理论 价值 和 实际 意义 。 不 失 一 般 性 ,以 最 小 值 优化 问题 为 例 , 给 出 其 数学 
模型 ; 


min f(r), r ES (3.1) 


其 中 ,f(z) 为 目标 函数 ; S COR? 为 搜索 空间 ,也 可 以 称 为 可 行 域 ; x 二 (xi， 
Tos, Fp) 是 一 个 DD ERRE. Hr € S。 通 常情 况 下 ,每 个 自 变量 zx; 要 满 
足 一 定 的 边界 约束 限制 : 


li Sax Su; (3.2) 


这 里 , 和 分 别 表示 第 i 个 变量 的 下 界 和 上 界 , i= 1, 2, …，D。 

单 目标 优化 问题 的 数学 描述 虽然 简单 ,但 是 当 问题 的 目标 函数 拓扑 结构 比较 
复杂 ,决策 变量 的 数目 比较 多 时 ,其 求解 的 难度 会 显著 增加 。 同 时 人 们 往往 无 法 获 
得 有 关 问题 的 任何 先 验 知识 ,没有 具体 规律 可 循 ,也 会 给 问题 的 求解 带 来 不 便 。 此 
外 , 随 着 时 代 的 发 展 ,我 们 所 要 解决 的 问题 往往 是 不 连续 .不 可 微 , 非 线性 、 非 凸 的 、 
多 极 值 的 ,这 又 进一步 增加 了 问题 的 求解 难度 。 采 用 传统 优化 算法 (如 最 速 下 降 法 
和 共 罗 梯 度 法 等 ) 很 难 获得 理想 的 优化 效果 。 近 几 十 年 来 ,智能 优化 算法 应 运 而 
生 。 这 些 智能 优化 算法 的 搜索 原理 完全 异 于 传统 优化 算法 ,为 优化 问题 的 求解 提 
供 了 新 的 思路 和 途径 。 实 践 证 明 这 些 智能 优化 算法 在 很 多 优化 问题 的 应 用 中 能 够 
获得 成 功 。 本 章 采 用 引力 搜索 算法 求解 单 目标 连续 优化 问题 ,分 析 算 法 的 收敛 性 ， 
并 提出 一 种 改进 的 引力 搜索 算法 。 从 理论 和 实验 两 个 角度 对 算法 展开 研究 ,充分 
验证 算法 的 可 行 性 和 有 效 性 。 
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3.1 WC PEST BT 

采用 引力 搜索 算法 求解 函数 优化 的 基本 思想 已 经 在 2.1 节 中 介绍 过 ,算法 主 
要 包括 计算 个 体质 量 、 所 受到 的 引力 和 加 速度 ,更 新 速度 与 位 置 等 操作 。 从 现 有 的 
研究 成 果 来 看 ,引力 搜索 算法 已 经 呈现 出 可 以 大 范围 应 用 的 可 能 性 ,然而 其 理论 基 
础 尚 很 薄弱 。 引 力 搜索 算法 是 一 种 新 型 智能 优化 算法 ,其 创立 至 今 不 超过 5 年 时 
间 ,理论 成 果 非 常 稀缺 ,缺少 算法 收敛 性 的 分 析 。 

从 引力 搜索 算法 的 定义 和 流程 可 以 看 出 ,随机 变量 的 存在 使 得 算法 具有 随机 
性 ,而 求解 过 程 同时 具有 迭代 性 。 因 此 ,实际 上 引力 搜索 算法 是 一 种 随机 迁 代 算 
法 ,采用 随机 压缩 映射 定理 ,给 出 算法 的 收敛 性 证 明 。 

在 本 章 中 , 若 无 特 别 说 明 ,(Q, A. pp) 表示 完全 概率 测度 空间 。 

定义 3.1”“” BEX BARBRA MP X 中 的 任意 两 个 元 素 x 和 y, 按 照 某 
一 法 则 都 对 应 唯一 的 实数 d(x, y), 且 满足 下 述 三 条 公理 : 

C1) JEME: d(x, y) 宇 0; dlx, y) = 0 HAH r= y; 

(2) 对 称 性 : d (zx, y) = d(y, x); 

(3) 三 角 不 等 式 :对 于 任意 的 zx，y， x CX, MA d(x, y) Sda, z) + 
d(z, y)。 

则 称 d 为 XxX 上 的 度量 , 称 (X, 4d) 为 度量 空间 。 

定义 3.25 5 HAHH T: QXX—X, Vr CX 取 定 , 令 


Tw)r= ylw) (3.3) 


车 y(o) 为 一 X 一 值 随机 变量 , 则 称 T 为 一 随机 算 子 (随机 映射 ) 。 
93.3 ” 设 有 映射 T; OX X > X 为 一 随机 算 子 , 若 上 (wo) 为 X 一 值 随 机 
变量 ,并 且 满 足 : 


Tw E(w) = Elw), a.s. (3.4) 


则 称 so) 为 随机 算 子 工 的 随机 不 动 点 。 
定义 34 RAL T: OX X > X 称 为 随机 压缩 算 子 (随机 压缩 映射 ) ， 
如 果 存 在 非 负 实 值 随机 变量 &(w) 二 1, a.s. 使 得 


pw: d(Twa, Tlw)y) kw dlr, y)})= 1 Vr,yERX (3.5) 


定义 3.5”* 中 度量 空间 (X，d) 中 的 点 列 {z,) 称 为 Cauchy 列 , 是 指 对 任意 的 
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e > 0, 存在 自然 数 N, 当 n,m 宇 N 时 ,有 d(xz,, En) <e ERZI. d EE 
备 的 ,是 指 其 中 的 任何 Cauchy 列 都 是 收敛 的 。 
E31" 设 随 机 算 子 T: OX X > X 满足 :对 于 几乎 所 有 的 w E 0， 
Tw) 均 为 随机 压缩 算 子 , 即 AO, CO, p(X) = 1. fio EQ. A: 
d(TWw)x, Twy) <kWw)d(a, y) Vr,yEX (3.6) 
HPX, d) 是 完备 度量 空间 ,0 过 kw) <1, w E 0, 则 称 T(w) 有 唯一 随机 不 动 
点 S(w), 上 述 定理 称 为 随机 压缩 映射 定理 。 
以 最 小 值 优化 问题 为 例 , 给 出 引力 搜索 算法 的 收敛 性 分 析 。 
假设 算法 的 群体 规模 为 N, P) 表示 第 次 迭代 时 的 群体 , 且 P* = {x …， 
iy rh}. EP rt 表示 第 & 次 迭代 时 第 i 个 个 体 的 取 值 。 将 所 有 可 能 的 群体 P 
构成 的 集合 记 为 S$。 引力 搜索 算法 的 迭代 方程 主要 是 速度 和 位 置 的 更 新 方程 。 由 
于 随机 因素 的 存在 ,一 次 迭代 相当 于 一 次 随机 映射 了 了: OX S 一 S, 上 且 该 映射 工 可 
看 作 由 速度 和 位 置 两 个 映射 合成 。 因 此 ,引力 搜索 算法 的 迭代 过 程 可 以 通过 随机 
映射 工 定 义 为 
TP = Pr (3.7) 
下 面 ,给 出 一 个 对 群体 已 ETT PTY RA FCP ) 的 表达 式 : 


FiP*)= x DF) (3.8) 
4 i= 


HEP, f(t ) 表 示 ot 的 目标 函数 值 。 
定义 映射 da: SX S 一 RR, 其 中 4 的 表达 式 为 


f F(P)—M |H FPO—M| P #P 
P = P 


d(P’, P*)= (3.9) 


其 中 ,M 为 目标 函数 值 的 下 界 , 对 于 最 小 值 优 化 问题 M 肯定 存在 , Pa Pt ES. 
对 映射 d 进一步 分 析 , 对 任意 的 Po Ph © S, 可 以 得 到 以 下 结论 
(1) d(Pi, Pt) >0; d(P’, P*) = 0 4H (024 P = P* 
(2) d(P’, P*)= d(P", P’) 
(3) d(P!, P*)=| FCP’) —M |+| FCP‘) —-M | 
<|F(P*)—M|+|F(P')—M|+|F(P!)—M|+|FCP*)—M| 
= d(P’, P')+d(P', P*) 
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因此 ,d AS 上 的 度量 ,(S, 4) 为 度量 空间 。 
利用 计算 机 做 数值 计算 时 要 受到 编码 精度 的 限制 ,如 采用 浮 点 编码 时 , 若 编 


友 精 度 为 5, 则 zt 所 有 可 能 的 取 值 情况 有 “二 种 , P' 所 有 可 能 的 取 值 情况 有 


N 


人 — 
I P ,这 就 意味 着 集合 SEARE., HO, Ma 分 别 表示 r 的 上 


i=l 


下 限 。 同 时 根据 文献 [96] 知 , 若 S 为 有 限 集 , 则 (S, d) 中 的 任意 Cauchy 列 都 是 收 
敛 的 。 因 此 ,(S, qd) 是 完备 的 度量 空间 。 

根据 引力 搜索 算法 的 设计 ,在 每 次 迭代 时 ,整个 群体 在 引力 的 作用 下 都 要 向 
质量 较 大 的 个 体 方向 移动 。 这 个 移动 过 程 也 是 个 体 从 较 差 解 区 域 向 较 好 解 区 域 的 
逼近 过 程 ,个体 所 对 应 解 的 质量 会 随 之 改善 ,相应 的 目标 函数 值 也 会 有 所 降低 。 从 
整个 优化 过 程 来 看 ,就 整个 群体 而 言 ,FCP“ ) 的 函数 值 随和 迭代 次 数 的 变化 会 形成 一 
个 单调 非 增 序列 , 即 有 

F(P*) = F(TW)P*') < FP) (3.10) 
在 此 基础 上 ,可 以 得 到 以 下 结论 
d(T(w)P’, T(w)P*) = | FCT) P) — M |+| FT wP) —M | 

| F(P™)—M |+| FP) —M | 
<| FCP!) -M |H FPM] 
ACP P*) (3.11) 


所 以 ,对 映射 工 和 存在 一 个 非 负 实 值 随 机 变量 0 < kw) <1, as. 对 任意 的 
P, PESK 


d(T(w)P', T(w)P*) = k(w)d(P’, P*) (3.12) 


TCE RR AE J RREA TANT TC RT EL sk RY 


A 
kg 


则 有 
p(Q)= 1 (3.14) 


根据 上 面 的 分 析 , 引 力 搜 索 算法 的 迭代 过 程 满足 随机 压缩 映射 定理 的 条 件 ， 
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算法 在 无 限 次 迭代 后 能 够 保证 收敛 。 若 优化 问题 的 目标 函数 有 多 个 最 优 解 , 则 可 
将 原 有 的 度量 空间 划分 成 多 个 小 的 度量 空间 ,保证 算法 在 每 个 小 的 度量 空间 上 满 
足 随 机 压缩 映射 定理 的 条 件 即 可 。 


3.2 改进 的 引力 搜索 算法 
基于 随机 压缩 映射 定理 证 明了 基本 引力 搜索 算法 在 无 限 次 迭代 后 能 够 收 全 
到 最 优 解 ,为 算法 的 应 用 莫 定 了 理论 基础 。 但 是 在 实际 应 用 中 通常 要 求 在 有 限 的 
迭代 次 数 内 ,算法 具有 较 高 的 优化 精度 和 较 快 的 收敛 速度 。 而 现 有 的 研究 成 果 表 
明 , 在 有 限 的 迭代 次 数 内 ,基本 引力 搜索 算法 存在 求解 精度 不 高 和 收敛 速度 慢 等 问 
题 。 因 此 ,需要 对 基本 引力 搜索 算法 进行 改进 ,以 提高 算法 的 优化 性 能 .为 优化 问 
题 的 求解 提供 一 种 又 好 又 快 的 方法 。 
在 现 有 的 智能 优化 算法 中 ,虽然 微粒 群 优化 算法 和 引力 搜索 算法 的 优化 原理 
有 着 本 质 的 区 别 , 但 是 这 两 种 算法 都 采用 了 基于 速度 和 位 置 的 计算 模型 。 在 基本 
微粒 群 优化 算法 中 ,第 i 个 微粒 在 第 a 维 上 的 速度 vw 和 位 置 x 的 更 新 方程 为 
vit +1) = vf) + ciri (pbest? (1) — xt t)) + or, (gbest (1) — xi (1)) 
(3.15) 
zi@+tl)= 2fG@)+e!@+1) (3.16) 


其 中 ,cf 和 cs 为 学 习 因 子 ;ri Ar, ALO, 1 之 间 的 随机 数 ;ppew, 表示 第 i 个 微粒 
迄今 为 止 搜索 到 的 最 好 位 置 ;gbest” 表示 整个 群体 迄今 为 止 搜索 到 的 最 好 位 置 ; 
i= 1,2, ++, N, N 为 群体 规模 ; d= 1, 2,…, D, D 表示 问题 的 维 数 。 

自 微 粒 群 优化 算法 提出 以 来 ,许多 学 者 对 算法 进行 了 研究 并 提出 了 很 多 改进 
的 算法 。 其 中 ,有 两 种 算法 最 具有 代表 性 。 一 个 是 文献 L59] 提 出 的 带 权重 的 微粒 
群 优化 算法 , 另 一 个 文献 L97] 提 出 的 是 带 收缩 因子 的 微粒 群 优化 算法 ,这 两 种 改进 
算法 极 大 地 提高 了 基本 微粒 群 优化 算法 的 优化 性 能 ,对 算法 的 发 展 产生 了 深刻 的 
影响 。 

在 带 权 重 的 微粒 群 优化 算法 中 ,一 个 惯性 权重 因子 w 被 添加 到 速度 更 新 方程 
中 , 即 


vi aH = wo (t) torm(pbest (lt) — ri)) er (gbest A) — x} (1)) 
(3.17) 
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在 带 收 缩 因子 的 微粒 群 优化 算法 中 ,一 个 收缩 因子 X 被 引入 到 速度 更 新 公式 
中 , 即 
vi (t +1) = XV) Heir Cpbhest? (t) — rt)) Hear, (gbest? (1) — x? (t))) 
(3.18) 
将 基本 微粒 群 优化 算法 的 速度 更 新 方程 带 入 位 置 更 新 方程 ,可 以 得 到 
X24(t 二 1) 二 xit) +H latl) 
at (t) bul A +e yr; (pbest! (1) — x 1)) tore goest (t) — x? (t)) 
一 (1 一 cl7 — cor, xf (tt) + utl) + ciri pbest! (t) + core gbest4 C(t) 
(3.19) 


I 


从 上 述 位 置 更 新 方程 (3.19) 可 以 看 出 ,x?(t) 这 一 项 有 系数 。 同 样 地 ,分 别 将 
带 权 重 的 和 带 收 缩 因子 的 微粒 群 优化 算法 的 速度 更 新 公式 带 入 位 置 更 新 公式 ,可 
以 得 到 
xil Aer, —cor,) af Ct) + wel C) 
ter, phest? (1) + corzghest’ (t) (3.20) 
以 及 


zt 十 1) 一 (1 一 Xci 站 一 Xcar Jx! G) Xv Ct) 
+ Xcirı pbest? (t) 十 Xcarygbeste (t) (3.21) 


从 这 两 个 位 置 更 新 公式 (3.20) 和 (3.21) 可 以 发 现 ,zy (1) 这 一 项 也 有 系数 。 从 
微粒 群 优化 算法 的 现 有 研究 成 果 来 看 ,这 些 系数 对 算法 优化 性 能 的 改善 有 着 一 定 
的 影响 。 

采用 同样 的 方法 ,将 引力 搜索 算法 的 速度 更 新 方程 带 入 位 置 更 新 方程 ,得 到 


LLAH = rt tui aH) = rf) HH roll) Hat C) (3.22) 


该 位 置 更 新 方程 中 z? (1) 不 含有 系数 , 受 微粒 群 优化 算法 的 启发 ,在 x (1) 前 
面 添 加 一 个 系数 ,位 置 更 新 方程 变 为 


Lia t= sri) tof Gt) = sef) + roi (t) Hat a) (3.23) 


其 中 ,s 可 以 是 一 个 非 负 的 常数 ,也 可 以 是 一 个 函数 ,将 通过 实验 确定 。 
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采用 随机 压缩 映射 定理 ,同样 可 以 证 明 改 进 后 的 引力 搜索 算法 的 收敛 性 。 下 
面 将 通过 实验 重点 分 析 系 数 s 的 引入 对 算法 优化 性 能 的 影响 。 


3.3 数值 实验 

实验 共 分 两 个 部 分 展开 ,首先 对 系数 * 的 取 值 通过 实验 确定 ,然后 将 改进 的 引 
力 搜索 算法 和 现 有 智能 优化 算法 的 求解 性 能 进行 比较 。 算 法 采用 Matlab7.1 语言 
编程 实现 ,在 Windows XP 操作 系统 ,CPU 为 P4 2.4 GHz 和 内 存 为 1 G 的 计算 机 上 


x, 


运行 。 


3.3.1 测试 函数 

采用 智能 优化 算法 领域 中 典型 的 测试 函数 进行 数值 实验 。 这 些 函 数 总 共有 
13 个 ,可 以 从 多 个 角度 测试 算法 的 优化 性 能 。 这 些 函 数 的 具体 定义 如 下 : 

(1) Sphere Model : 


—100< z; < 100, min( fı) = f, (0. =, 0) = 0 
(2) Schwe fel’s Problem 2.22: 


D D 
Prz)= A lalii l 

i=l i=} 
—10 < z; <10, min(f,) = fi(0, 0, ,0)= 0 
(3) Schwe fel’s Problem 1.2: 


fi3(7) = Oe, 

EE < 100, min( fs) = f3(0, 0, =, 0) = 0 
(4) Schwe fel’s Problem 2.21: 

fii) = max{ | z; li 1xi< Dh, 

—100< x; < 100, min(f,) = f,(0, 0, 1, 0)= 0 


(5) Generalized Rosenbrock function : 


D-i 


fod = F Uitm riy +e, — 1) 
i=} 


— 30 < r; < 30. minl f) = fs(ly +, D= 0 
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(6) Step Function; 


D 
f(x) = >) (Lr; +0.5))? 
i= 
— 100 < x; < 100. min( fs) = f (0. 0, +, 0) = 0 
(7) Quartic Function i.e. Noise : 


D 
falx) = Dir!trand[o, 1) 
i=] 


— 1.28 < 2; < 1.28, min( f; ) = 三 (0， 0, ek 0) = 0 
(8) Generalized Schwefel’s Problem 2.26; 


D 
f(z) = -> (a,sinG/| x; | )) 
=I 


— 500 < x; < 500, min( fs) = f (420.968 7, 420.968 7, +++, 420.968 7) 
= —418.98D 
(9) Generalized Rastrigin function : 


D 
fo) = >) (a? — 10cos(2nr;) + 10) 
f=1 


—5.12< 2, <5.12, min( fy) = fy(0, ,0)= 0 
(10) Ackley’s function ; 
D 


1 D 
Rij —20exp(— 0.2 5 2i j= exp (三 之 cos( 27x; )) 十 20 十 e 


— 382 < r; < 32, min( fy) = fC, …，0) 一 0 
(11) Generalized Griewank function: 


i < Bist 
ful) = £000 Qi = TT oos(=) +1 

— 600 < x; < 600, miN Ju) = fi, 0, 0)= 0 
(12) Penalized Function P8; 


D~ 


ful) = T {10sin? (yD + D Gy, — DDL + lsin (ya) 1+ Gv D) 
i=] 


D 
+ >} ulz;,. 10, 100, 4) 
i=l 
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— 50 Sz; <50, minl fr) = fed, 1, +, = 0 
kizi =a)" Tı >a 

u(xis âs ky m) = 40, a Ee E 
Rcti a)" 2<—a 

(13) Penalized Function P16: 


D- 
Fy (ey 0.1 { sin’ (32x, ) 十 2 (xz; — D*L1+ sin’ ari) J+ (rp — 1°01 + 
i=l 


D 
sin’ (2nrp)]} + >) u(x;+ 5, 100, 4) 
i=} 


— 50S x; S50, minl fr) = fo, 1, +, 1)= 0 


3.3.2 新 系数 的 设置 

受 微粒 群 优化 算法 的 启发 ,在 引力 搜索 算法 的 位 置 更 新 方程 中 引入 了 新 的 系 
数 s。 而 系数 s 对 引力 搜索 算法 的 优化 性 能 是 否 有 改善 ,需要 通过 实验 进行 验证 。 
s 的 取 值 共有 两 种 类 型 ,一 种 是 取 固 定 值 , 另 一 种 是 变量 。 固 定 值 分 别 取 1.2、1、 
0.8, 0.6, 0.4, 0.2 和 0, 共 有 7 种 情形 。 变 量 考虑 最 基本 的 形式 ,其 值 随 迭代 次 数 
线性 递减 ,表达 式 为 


(3.24) 


其 中 ,t 表示 当前 的 迭代 次 数 ;T 表示 最 大 迭代 次 数 ; sw 和 sw 分 别 表示 s 的 上 下 
界 ,两 者 的 取 值 分 别 为 1 和 0。 

方便 起 见 , 系 数 s 这 8 种 取 值 情况 对 应 的 引力 搜索 算法 分 别称 为 MGSA1、 
MGSA2、MGSA3、MGSA4、MGSA5、MGSA6、MGSA7 和 MGSA8。 根据 试 
验 , 此 时 引力 搜索 算法 中 另外 几 个 参数 设置 情况 为 : N=50, T=1000, G, =100 
Ala =50, 测试 函数 取 30 维 , 即 D 二 30。 对 每 个 测试 函数 .每 种 算法 独立 运行 
30 次 ,分 别 统计 最 优 值 . 最 差 值 . 平 均值 和 标准 差 等 指标 ,具体 结果 如 表 3.1 
所 示 。 
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3.1 
最 优 值 


最 差 值 


8 种 算法 的 实验 结果 


平均 值 


标准 差 


5.276 8e + 004 


7.603 4e + 004 


6.439 6e + 004 


5.989 7e + 003 


2.233 1e— 036 


3.425 3 


0.203 8 


0.758 9 


2.061 4e- 083 


6.046 6e — 082 


2.090 Oe — 082 


1.566 6e — 082 


6.502 9e— 140 


1.137 3e— 138 


2.614 2e- 139 


4 


2.049 7e- 139 


6.662 7e— 195 


5.263 1e— 192 


3.269 4e — 193 


9.527 6e— 210 


3.801 7e— 205 


3.496 7e— 206 


1.564 5e — 208 


9.364 8e — 204 


1.033 9e — 204 


8.985 8e- 211 


4.229 9e — 206 


3.035 1e— 207 


22.398 6 


30.597 5 


25.567 4 


2.049 7 


5.660 9e - 018 


0.365 1 


0.033 2 


0.084 6 


4.719 8e— 041 


3.610 5e— 040 


1.350 2e— 040 


7.202 6e— 041 


5.662 7e— 069 


2.709 1e- 068 


—_— 


1.216 7e— 068 


5.082 9e — 069 


1.274 0e — 096 


5.253 5e— 095 


1.363 7e— 095 


1.111 2e—095 


2.926 2e — 104 


2.822 3e— 101 


2.545 Oe— 102 


5.398 2e— 102 


1.669 2e— 103 


2.792 76— 101 


7.348 1e— 102 


8.441 3e- 102 


2.217 9e — 104 


6.569 6e— 102 


5,947 5e- 103 


1.197 Oe — 102 


032 


7 860 2e + 004 


1.698 2e + 005 


1.174 6e + 005 


2.206 Oe + 004 


340.3910 


1.520 6e + 003 


816.976 9 


299.243 6 


2.814 6e — 080 


1.251 6e— 079 


6.863 5e— 080 


2.334 9e — 080 


6.771 3e- 138 


4.046 2e- 137 


1.876 4e— 137 


9.468 5e— 138 


1.743 0e 一 192 


3.938 7e— 189 


4.930 4e — 190 


1.565 1e — 203 


1.051 5e— 199 


1.282 1e— 200 


3.775 3e— 203 


6.060 1e— 198 


3.112 9e— 199 


2.384 8e— 205 


8.109 8e— 200 


3.251 6e— 201 


最 差 值 


ie 


平均 值 de: 标准 差 


MGSA6 


92.573 4 


4.743 1 


7.6720 


86.537 7 
5.644 0 


1.160 2 


1.047 6e - 041 


5.301 7e- 041 


2.316 0e 一 041 


8.946 2e 一 042 


2.626 5e 一 070 


1.063 5e 一 069 


4.937 8e — 070 


1.692 1e — 070 


7.175 2e ~ 098 
3.922 5e- 105 


7.116 4e— 096 


1.794 1e — 096 


1.160 6e— 101 


2.091 8e — 096 
1.567 4e 一 


2.548 3e - 102 


MGSA7 


5.508 8e— 103 


+ 


5.009 3e— 101 


z MGSA8 


1.279 5e — 104 
6.168 6e + 005 


1.178 7e— 102 


7.756 4e- 102 
3.180 1e- 103 


1.043 9e - 101 
3.075 0e - 103 


5.794 1e + 006 


2400 40 +008 | 1.252 4e + 006 


26.382 5 


全 


285.4725 


99.6017 


66.3019 


28.658 5 


| 


28.8013 


28.7395 


28.706 0 


28.6750 


| 


28.823 7 


28.7796 


28.869 6 


28.790 9 


e. 


28.748 8 


28.880 3 


| 
MGSA7 28.670 3 28.901 0 
MGSA8 28.601 8 28.7815 


28.829 1 


| a 


0.0315 


28.844 6 


0.053 6 


| 


28.7149 


| 0 2 


51 306 


76 368 


6.586 4e + 004 


6.970 9e + 003 


12.566 7 14.2773 


0 


0 


033 


最 差 值 


平均 值 


标准 差 


110.614 5 


84.2312 


0.0128 


8.469 3e 一 007 


0.290 4 


0.1025 


14.115 4 
0.0714 


6.238 7e— 005 


2.347 7e— 005 


1.765 1e — 005 


2.304 7e— 005 


2.498 4e— 005 


2.513 Ge— 006 | 1.107 1e— 004 
1.246 0e — 008 | 6.677 8e— 005 


1.707 5e— 005 


| 


1.977 0e 一 005 


+ 


1.023 0e — 007 


8.196 3e — 005 


+— 


2.362 8e — 005 


2.244 Ge— 005 


MGSA7 


2.744 9e— 005 


3.114 8e— 005 


2.342 0e— 007 E 8e— 004 


8.517 2e- 005 


2.162 9e— 005 


1.980 5e — 005 


MGSA8 | 1.958 7e— 007 


— 4,179 9e + 003 


— 2.417 3e+ 003 


— 3.057 3e + 003 


379.264 8 


— 3.761 le+ 003) 


— 2.113 9e+ 003 


— 2.723 7e+ 003 


413.777 3 


— 3.632 6e+ 003 


— 1.703 9e+ 003 


— 1.678 9e + 003 


— 2.528 5e+ 003) 


481.237 1 


— 2.353 7e+ 003 


523.072 0 


— 3.806 7e+ = 
— 3.144 6e + 003 


= 636 8e + 09 


— 2.388 7e + 003 


379.709 1 


MGSA6 “| 一 4.989 6e+ 003) 


一 1.615 2e+ 003 


一 2.550 3e+ 003 


— 4.085 6e + 003 


— 1.759 7e+ 008 


— 2.388 2e + 003 


740.189 4 
523.5179 


— 2.673 3e + 003 


332.447 1 


034 


— 3.494 a 1.967 8e+ 003 


268.104 8 


342.344 6 | 


295.505 4 


15.012 5 


31.838 6 


19.003 7 


4.4752 


0 
0 


0 


4.440 9e- 015 | 1.154 6e- 014 | 7.164 6e- 015 | 1.790 6e- 015 


8.881 8e- 016 | 8.881 8e— 016 | 8.881 Be- 016 


8.881 8e- 016 | 8.881 8e- 016 | 8.881 8e- 016 0 
0 


8.881 8e— 016 | 8.881 8e- 016 | 8.881 8e-016 


8.881 8e- 016 | 8.881 8e- 016 | 8.881 8e- 016 


8.881 8e— 016 | 8.881 8e- 016 | 8.881 8e- 016 


8.881 8e— 016 | 8.881 8e- 016 | 8.881 8e- 016 


484.7187 591.027 9 59.020 8 


30.767 6 44.502 2 8.458 4 


| 


0 


0 
0 
0 
0 


0 


5.075 5e + 004 | 2.318 4e + 007 | 4.654 Oe + 006 | 5.081 7e+ 006 


0.022 4 3.152 6 1.197 2 0.8418 


0.177 1 0.355 3 
0.230 A 0.456 7 
0.3217 0.657 8 
0.368 8 0.722 7 


0.4812 0.8129 


0.069 5 0.648 9 


最 优 值 最 差 值 平均 值 标准 差 
6.335 1e+ 006 | 4.668 5e+ 007 | 2.388 2e+ 007 | 1.196 8e+ 007 


0.265 1 27.000 5 12.456 8 7 868 2 


1.6810 2.289 7 1.978 2 0.146 2 


1.804 9 2.420 3 2.064 6 0.156 2 


2.088 0 2.876 1 2.482 9 0.1704 


2.2314 2.9755 2.7958 0.185 2 


2.484 8 2.986 1 2.888 7 0.118 1 


0.649 8 1.544 3 1.105 2 0.2118 


根据 表 3.1 的 实验 结果 可 以 明显 看 出 ,系数 的 引入 对 引力 搜索 算法 的 优化 
性 能 有 着 显著 的 影响 。 从 最 优 值 . 最 差 值 . 平 均值 和 标准 差 这 4 个 方面 对 这 8 种 算 
法 进行 比较 ,可 以 得 到 以 下 结论 。 对 于 函数 fi. fos fas fis fox fox fro All fis til 
言 ,MGSAS8 的 求解 结果 明显 优 于 其 他 几 种 算法 ,优化 性 能 显著 ;对 于 函数 fs. fos 
和 fu its > MGSA8, MGSA3, MGSA4, MGSA5, MGSAG6 和 MGSAY7 这 几 种 算 
法 都 获得 了 最 好 的 优化 结果 ,其 结果 远 优 于 MGSA1 和 MGSA2 的 结果 。 对 于 函数 
fs 而 言 ,这 儿 种 算法 的 求解 结果 均 不 够 理想 ,相对 来 说 MGSAI 的 结果 最 好 , 稍 优 
于 MGSA8 的 结果 。 因 此 ,就 总 体 情 况 而 言 , MGSAS8 的 求解 结果 最 佳 ,优化 性 能 
最 好 。 

在 MGSA8 中 ,设置 系数 s 的 策略 是 使 其 取 值 随 迭 代 次 数 线性 递减 ,而 在 其 他 
几 种 算法 中 ,系数 s 的 取 值 都 是 固定 值 。 通 过 上 述 实验 发 现 ,系数 * 采用 动态 调整 
的 策略 效果 更 好 些 。 在 MGSA8 中 ,开始 时 s 的 取 值 较 大 ,然后 逐步 减 小 ,最 后 趋 
向 于 0。 在 算法 运行 的 初期 ,s 的 值 较 大 有 利于 全 局 探索 ,而 在 算法 运行 的 后 期 ,s 
的 值 较 小 有 利于 局 部 开发 。 全 局 探索 和 局 部 开发 的 能 力 对 智能 优化 算法 的 优化 性 
能 有 着 极其 重要 的 影响 。 全 局 探索 主要 目的 是 对 解 空 间 进 行 更 全 面 的 搜索 ,希望 
发 现 更 多 的 未 知 区 域 ,而 局 部 开发 主要 目的 是 对 已 知 区 域 进行 更 为 精细 的 搜索 , 希 
望 获得 质量 更 好 的 新 解 。 尽 管 这 两 者 的 最 终 目 的 都 是 希望 找到 全 局 最 优 解 ,但 具 
体 实现 方法 不 同 。 而 计算 时 间 是 有 限 的 ,因此 会 在 如 何 利 用 这 有 限 的 计算 时 间 上 
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多 地 进行 全 局 搜索 而 削弱 其 局 部 开发 能 力 ,算法 在 运行 后 期 会 出 现 局 部 搜索 能 力 
不 强 和 得 到 的 解 质量 不 高 等 问题 。 从 智能 优化 算法 的 发 展 历史 来 看 ,任何 一 种 新 
方法 ,一 方面 具有 良好 的 优化 潜力 , 另 一 方面 探索 和 开发 能 力 往往 很 难 达到 有 效 的 
平衡 ,有 待 进一步 完善 。 引 力 搜索 算法 作为 一 种 新 型 智能 优化 算法 也 同样 如 此 。 
从 现 有 研究 文献 来 看 ,算法 的 全 局 探索 能 力 较 强 ,而 局 部 开发 能 力 较 弱 ,无 法 实现 
全 局 优化 。 一 个 好 的 智能 优化 算法 的 关键 在 于 全 局 探索 和 局 部 开发 能 力 的 平衡 。 
例如 ,要 求 算法 在 执行 的 早期 具有 较 好 的 全 局 探索 能 力 , 能 够 对 解 空 间 进行 比较 全 
面 的 搜索 ,而 在 算法 执行 的 后 期 具有 较 好 的 局 部 开发 能 力 , 能 够 对 已 有 区 域 进行 比 
较 精 细 的 搜索 。 实 现 算法 全 局 探索 和 局 部 开发 能 力 平衡 的 方法 有 很 多 种 ,需要 根 
据 算法 自身 的 特点 选择 可 行 且 有 效 的 方法 。 就 引力 搜索 算法 而 言 ,通过 和 微粒 群 
优化 算法 的 比较 ,在 位 置 更 新 方程 中 引入 了 新 的 系数 *。 同 时 借助 实验 ,确定 了 系 
数 * 的 取 值 方法 一 一 随和 迭代 次 数 线性 递减 。 系 数 * 这 种 动态 变化 策略 ,实现 了 引 
力 搜索 算法 的 全 局 探索 和 局 部 开发 能 力 的 平衡 ,有 效 解决 了 基本 引力 搜索 算法 全 
局 探索 能 力 较 强 而 局 部 开发 能 力 较 弱 的 问题 ,显著 提高 了 基本 引力 搜索 算法 的 优 
化 性 能 。 在 本 章 中 ,如 无 特别 说 明 ,采用 MGSA 表示 MGSA8。 


3.3.3 比较 实验 

为 进一步 验证 改进 引力 搜索 算法 MGSA 的 优化 性 能 ,采用 3.4.1 节 给 出 的 13 
个 标准 测试 函数 进行 实验 ,并 将 其 与 基本 引力 搜索 算法 GSA 和 微粒 群 优化 算法 
SPSO2011" 的 求解 结果 进行 比较 。 目 前 ,微粒 群 优化 算法 是 求解 单 目 标 连 续 优 化 
问题 的 一 种 典型 的 智能 优化 算法 ,而 SPSO2011 是 最 新 的 一 种 微粒 群 优化 算法 。 
因此 ,选择 SPSO2011 作为 比较 算法 具有 一 定 的 代表 性 。 

这 3 种 算法 的 群体 规模 和 最 大 迭代 次 数 设置 相同 ,两 者 取 值 分 别 为 50 和 
1000, 改进 引力 搜索 算法 MGSA 的 其 他 参数 设置 和 3.4.2 节 中 的 设置 一 样 ,基本 
引力 搜索 算法 GSA 中 的 其 他 参数 设置 采用 文献 [63] 中 的 推荐 值 ,微粒 群 优化 算法 
SPSO2011 的 其 他 参数 设置 采用 文献 [99] 中 的 参考 值 。 每 个 测试 函数 的 维 数 为 
30, 每 种 算法 独立 运行 30 次 ,分 别 记 录 其 最 优 值 . 最 差 值 .平均 值 和 标准 差 的 计算 
结果 ,实验 结果 如 表 3.2 所 示 , 其 中 MGSA 的 结果 来 自 表 3.1 中 的 实验 结果 。 
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R32 3 种 算法 的 实验 结果 


平均 什 


标准 差 


4.737 3e— 027 | 


1.804 8e — 024 


4.481 1e- 025 | 5.307 3e- 025 
| arn 


SPSO2011 0.1270 


1.258 1e 一 017 


3.568 0e- 017 | 2.2045e 一 017 


7.102 3e- 018 


8.985 8e- 211 


4.229 9e — 206 


3.035 1e- 207 


0 


2.299 4 


0.876 1 


0.588 1 


1,687 Oe— 008 


2.833 Oe— 008 


2.267 7e— 008 


3.306 2e - 009 


2.217 9e- 104 


6.569 6e— 102 


a 


5.947 5e— 103 


1.197 0e— 102 


0.1825 


1.5416 


0.575 0 


91.8756 


424.5733 


217 405 2 


0.309 3 
81.390 2 


2.384 8e — 205 


8.109 8e— 200 


3.251 Ge— 201 


0,059 5 


5.7729 


1.5707 


1.768 9e— 009 | 
1.279 5e— 104 


= 


0.268 7 


0.009 0 


1.178 7e- 102 


3.180 1e— 103 


3.075 0e— 103 


19.803 9 


138.276 3 


34.6496 


28.2156 


25.8135 


26.336 8 


26.085 1 


0.1510 


28.6018 


28.7815 


28.7149 


0.045 2 


0 


2 


0.400 0 


0 


0 


0 


0.6215 
= 0 


0 


0 


0 


0.002 2 


0.008 2 


0.005 3 


0.008 9 


0.2124 


1.958 7e— 007 


8.517 2e— 005 


0.032 2 


2.162 9e— 005 | 


038 


— 8.857 8e+ 003 


= 5.051 1e+ 003) 


— 6.780 4e + 003 


1.980 5e- 005 
910.610 4 


— 4,104 8e+ 003 


— 2.041 0e + 003) 


— 2.765 7e+ 004 


473.961 2 


— 1.967 8e + 003 


— 2.673 3e + 003 


332.447 1 


平均 值 


28.196 4 


18.9705 


| 


2.211 6e- 013 


0 


2.3168 


| 


0.794 3 


0.754 1 


2.688 8e- 009 


4.504 9e— 009 


3.566 5e — 009 


4.224 6e- 010 


8.881 8e- 016 


8.881 8e- 016 


8.881 8e- 016 


2.220 4e- 015 0.0319 0.008 6 | 


1.325 1 7.198 9 3.979 4 


0 


2.808 6e- 018 0.035 4 


7.312 8e— 020 0.031 1 


0.069 5 0.2787 


9.489 9e— 020 0.007 3 


1.297 7e- 018 3.662 5e — 004 


0.6498 1.1052 


根据 表 3.2. dee OCA. i Pe (LF 5 E A os HE 2 XL Pr ti X} SPSO2011、 
GSA 和 MGSA 这 3 种 算法 的 求解 结果 进行 比较 。 在 求解 函数 Sis fo. fs. Jan 
firs fox fio All fir Bt, MGSA 表现 最 好 ,优化 效果 最 佳 ,性 能 明显 优 于 其 他 两 种 算 
法 ;在 求解 函数 fs 时 ,MGSA 和 GSA 都 获得 了 最 优 结果 ,这 两 种 算法 均 好 于 
SPSO2011; 在 求解 函数 f; 时 ,3 种 算法 中 SPSO2011 表现 最 好 ,MGSA 次 之 ,GSA 
最 差 ;在 求解 函数 fe 时 ,这 3 种 算法 表现 得 都 不 太 理 想 , 相 对 而 言 ,SPSO2011 的 计 
算 结 果 最 好 ;在 求解 函数 六 和 fs 时 ,SPSO2011 和 GSA 的 得 到 的 结果 稍 好 于 
MGSA 的 结果 。 在 求解 这 13 个 典型 的 测试 函数 时 ,MGSA 在 其 中 8 个 函数 上 获得 
的 结果 最 好 ,在 其 中 1 个 函数 上 和 GSA 的 结果 一 样 好 ,并 优 于 SPSO2011 的 结果 ， 
EHA 4 个 函数 上 , 稍 劣 于 SPSO2011 BK GSA 的 结果 。 因 此 ,对 大 多 数 测试 函数 而 
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言 ,这 3 种 算法 中 MGSA 具有 最 好 的 优化 性 能 ,是 一 种 可 行 有 效 的 智能 优化 算法 。 

MGSA 的 良好 的 优化 性 能 主要 得 益 于 在 位 置 更 新 方程 中 系数 ; 的 引入 ,并 且 
取 值 采用 随和 迭代 次 数 线性 递减 的 动态 调整 策略 ,实现 了 算法 全 局 探索 和 局 部 开发 
能 力 的 平衡 。 从 现 有 的 研究 结果 可 以 看 出 ,基本 引力 搜索 算法 具有 较 好 的 全 局 探 
索 能 力 ,但 是 局 部 开发 能 力 较 弱 , 求 解 精度 不 高 , 易 陷 人 局 部 极 值 。 最 基本 的 解决 
办 法 是 增加 算法 的 迭代 次 数 ,但 在 实际 计算 过 程 中 时 间 是 有 限 的 ,需要 采取 其 他 解 
决 方法 。 通 过 系数 s 的 引入 ,改进 的 引力 搜索 算法 有 效 地 解决 了 基本 引力 搜索 算 
法 全 局 探索 能 力 强 而 局 部 开发 能 力 弱 的 问题 ,显著 提高 了 基本 引力 搜索 算法 的 优 
化 性 能 。 

虽然 引力 搜索 算法 和 微粒 群 优化 算法 都 是 采用 速度 和 位 置 的 计算 模型 ,但 是 
这 两 种 算法 存在 本 质 的 区 别 : 

(1) 引力 搜索 算法 源 于 对 万 有 引力 定律 的 模拟 , 而 微粒 群 优 化 算法 是 对 乌 群 
RATAN BAL. 

(2) 在 引力 搜索 算法 中 考虑 个 体质 量 , 并 且 个 体质 量 是 算法 的 一 个 重要 组 成 
部 分 , 而 在 微粒 群 优 化 算法 中 不 考虑 个 体质 量 。 

(3) 在 引力 搜索 算法 中 ,整个 群体 是 在 引力 的 作用 下 逐步 向 最 优 位 置 逼 近 , 而 在 
微粒 群 优 化 算法 整个 群体 是 在 个 体 和 群体 搜索 经 验 作 用 下 逐渐 向 最 优 位 置 靠近 。 

为 进一步 分 析 SPSO2011、GSA 和 MGSA 的 优化 性 能 ,这 3 种 算法 在 所 有 测 
试 函数 上 的 寻 优 曲线 在 图 3.1 至 图 3.13 中 给 出 。 
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图 3.1 fi 优 化 曲线 对 比 图 
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3.4 fs 优化 曲线 对 比 图 
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3.5 fs 优化 曲线 对 比 图 
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3.6 fe 优化 曲线 对 比 图 
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图 3.7 fr 优化 曲线 对 比 图 
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图 3.8 fs 优化 曲线 对 比 图 
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3.9 优化 曲线 对 比 图 
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3.10 ”fi 优化 曲线 对 比 图 
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3.13 ”fi 优化 曲线 对 比 图 


表 3.2 中 的 计算 结果 已 经 说 明 ,对 大 多 数 测试 函数 而 言 ,在 3 种 算法 中 改进 引 
力 搜索 算法 的 求解 精度 最 高 。 同 时 从 这 些 函 数 优化 曲线 比较 示意 图 同样 可 以 看 
出 ,改进 引力 搜索 算法 在 大 多 数 情 况 下 具有 最 好 的 优化 精度 。 此 外 ,从 这 些 函 数 的 
优化 曲线 图 中 也 可 以 看 出 , 除 少数 函数 外 ,改进 引力 搜索 算法 在 这 3 种 算法 中 具有 
最 快 的 寻 优 速度 。 

为 进一步 分 析 这 3 种 算法 的 优化 速度 ,采用 文献 [100] 中 给 出 的 进展 度量 指标 
P 进行 评价 。 进 展 度量 指标 P 可 以 用 于 分 析 单 目标 优化 中 智能 优化 算法 的 收敛 
速率 ,是 一 种 相对 而 非 绝对 的 衡量 标准 。 其 具体 计算 方法 如 下 : 


fn CO 
= 和 95 
P= jn F T (3.25) 


其 中 , fna (O BE 75 BIE TEAS BAY Bc E BE RRE + S o (ORRE 1 次 迭代 时 群体 
中 的 最 优 适应 度 函 数值 。 图 3.14 至 图 3.26 给 出 了 这 3 PPL PAE EE ta r BR 
代 次 数 变化 的 示意 图 。 

从 这 3 种 算法 进展 度量 了 的 比较 示意 图 中 可 以 发 现 ,对 大 多 数 测试 函数 而 
言 ,改进 引力 搜索 算法 的 寻 优 速度 最 快 。 因 此 ,通过 上 述 一 系列 的 实验 比较 ,可 以 
得 到 以 下 结论 :改进 引力 搜索 算法 不 仅 求解 精度 高 ,而 且 优 化 速度 快 。 
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3.14 fi 优 化 过 程 中 的 P 值 
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图 3.15 fı 优化 过 程 中 的 已 值 
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图 3.16 fı 优化 过 程 中 的 己 值 
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第 四 章 ”多 目标 连续 优化 的 引力 搜索 算法 


最 早出 现 的 多 目标 优化 问题 ,可 以 追溯 到 1772 年 ,当时 Franklin 提出 了 多 目 
标 矛 盾 如 何 进 行 协调 的 问题 。 但 是 一 般 认 为 多 目标 优化 问题 最 早 是 由 法 国 经 济 学 
家 和 社会 学 家 Pareto 于 1896 年 提出 ,Pareto 从 政治 经 济 学 角度 出 发 ,把 许多 不 好 
比较 的 目标 归纳 为 多 目标 优化 问题 。 自 此 ,多 目标 优化 问题 受到 越 来 越 多 的 研究 
人 员 的 关注 5 。 

目前 多 目标 优化 问题 广泛 应 用 于 生产 管理 .经 济 决 策 . 工 程 设计 和 国防 建设 
等 领域 ,如 物流 运输 .投资 预算 ,城市 布局 .工业 制造 和 导弹 设计 等 。 如 此 看 来 ,多 
目标 优化 问题 在 现实 生活 中 大 量 存在 着 。 实 际 上 ,如 果 单 目标 优化 问题 在 解决 实 
际 问题 时 很 重要 的 话 ,那么 多 目标 优化 应 该 更 加 重要 ,因为 在 处 理 一 个 问题 时 , 往 
往 要 考虑 的 目标 不 止 一 个 。 

通常 情况 下 ,多 目标 优化 问题 的 各 子 目标 之 间 是 相互 矛盾 的 ,如 一 个 子 目 标 
性 能 的 提高 往往 会 引起 另 一 个 或 几 个 子 目 标 性 能 的 降低 。 多 目标 优化 问题 的 最 优 
解 一 般 情 况 下 并 不 唯一 ,而 是 由 一 组 Pareto 最 优 解构 成 的 集合 。 因 此 ,设计 有 效 的 
多 目标 优化 问题 的 解法 具有 很 大 的 挑战 性 。 

目前 ,求解 多 目标 优化 问题 的 方法 主要 分 为 传统 优化 算法 和 智能 优化 算法 。 
传统 方法 是 将 多 目标 优化 问题 转换 为 单 目 标 优化 问题 进行 求解 ,典型 的 算法 有 加 
权 法 、e 约束 法 和 目标 规划 法 等 。 这 些 经 典 算法 中 ,一 些 成 熟 的 单 目 标 优化 算法 可 
直接 被 使 用 ,使 得 传统 算法 具有 一 定 的 吸引 力 和 优越 性 ,但 也 存在 一 些 不 足 。 如 加 
权 法 无 法 有 效 确定 权重 系数 ,对 Pareto 最 优 前 端 比 较 敏感 ,不 能 较 好 地 处 理 前 端的 
凹 部 ,从 而 限制 了 其 进一步 的 应 用 ;e 约束 法 设置 合适 的 e 值 往往 需要 搜索 空间 的 
先 验 知识 ,但 是 这 些 先 验 知识 绝 大 多 数 情 况 下 是 未 知 的 。 和 约束 法 一 样 ,目标 规 
划 法 要 求 决策 者 事先 设置 目标 值 ,但 由 于 缺乏 足够 的 先 验 知识 ,对 这 个 目标 值 的 设 
立 具 有 一 定 的 主观 性 。 此 外 ,传统 算法 共同 的 一 个 不 足 之 处 就 是 要 获得 多 个 


050 


Pareto 最 优 解 要 多 次 运行 优化 方法 ,而 这 些 求解 过 程 往往 相互 独立 ,它们 之 间 的 信 
息 无 法 实现 共享 ,导致 计算 资源 的 浪费 。 

20 世纪 80 年 代 中 期 ,智能 优化 算法 开始 用 于 求解 多 目标 优化 问题 ,并 受到 广 
泛 的 关注 。 实 际 上 , 早 在 1967 年 Rosenberg 就 在 其 博士 论文 中 就 提出 可 以 采用 遗 
传 算法 求解 多 目标 优化 问题 ,但 他 没有 给 出 具体 的 实现 方法 。Schaffer 在 1985 年 
提出 了 矢量 评价 遗传 算法 ,开创 了 智能 优化 算法 求解 多 目标 优化 问题 的 先河 。 智 
能 优化 算法 在 处 理 多 目标 优化 问题 时 具有 一 定 的 优势 :第 一 ,通常 情况 下 ,智能 优 
化 算法 都 是 采用 基于 群体 的 搜索 方式 ,运行 算法 一 次 可 以 获得 多 个 Pareto 最 优 解 ; 
第 二 ,对 目标 的 最 优 均衡 面 的 形状 和 连续 性 不 敏感 ,可 以 较 好 地 逼近 不 连续 或 非 凸 
性 的 均衡 面 ;第 三 ,算法 中 都 存在 优化 信息 传递 机 制 , 个 体 可 以 利用 共享 的 优化 信 
息 指 导 其 搜索 行为 。 

经 过 近 30 年 的 发 展 ,已 经 出 现 了 很 多 求解 多 目标 优化 问题 的 智能 优化 算法 。 
有 以 非 支配 排序 和 小 生境 技术 为 特征 的 算法 ,包括 MOGA、NSGA 和 NPGA 等 ;有 
基于 精英 保留 策略 的 多 目标 优化 问题 的 处 理 方 法 ,包括 SPEA、SPEA2、PAES、 
PESA、PESA-IT 和 NSGA- 等 。 

通常 情况 下 ,利用 智能 优化 算法 求解 多 目标 优化 问题 时 希望 达到 下 面 两 点 : 

(1) 算法 得 到 的 Pareto 最 优 前 端 和 优化 问题 真实 的 Pareto 最 优 前 端 要 尽 可 能 
的 接近 ; 

(2) 算法 得 到 的 Pareto 最 优 前 端的 分 布 性 好 , 尽 可 能 地 呈现 均匀 分 布 。 

同时 满足 上 述 两 个 目标 ,对 任何 一 个 求解 多 目标 优化 问题 的 算法 都 具有 挑战 
性 。 迄 今 为 止 ,虽然 出 现 了 很 多 用 于 多 目标 优化 的 算法 ,为 求解 该 类 问题 带 来 了 和 希 
望 , 但 是 问题 远 未 解决 。 因 此 ,设计 新 的 求解 多 目标 优化 问题 的 算法 仍然 是 非常 重 
要 的 研究 课题 "” 。 

2010 年 , Hassanzadeh 等 提出 了 多 目标 引力 搜索 算法 ,第 一 次 实现 了 引力 搜索 
算法 和 多 目标 优化 问题 的 结合 "] 。2011 年 ,Nobahari 等 给 出 了 一 种 非 劣 分 类 的 引 
力 搜 索 算法 " ;Gonzaalez-alvarez 等 给 出 一 种 求解 图 像 识别 问题 的 多 目标 引力 搜索 
算法 0 5 Rubio-largo 等 提出 一 种 优化 静态 路 由 选择 和 波长 分 配 问题 的 多 目标 引力 
搜索 算法 中 。 这 些 算法 为 多 目标 优化 问题 的 求解 提供 了 新 的 思路 和 方法 ,但 从 实 
验 结果 来 看 ,算法 性 能 有 待 进一步 改进 。 此 外 ,这 些 算法 缺少 理论 分 析 。 

本 章 采 用 非 支配 排序 拥挤 距离 计算 和 精英 保留 策略 等 方法 ,提出 一 种 新 的 
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多 目标 引力 搜索 算法 (Novel Multiobjective Gravitational Search Algorithm, NMG- 
SA)。 从 理论 角度 分 析 算 法 的 收敛 性 ,从 实验 角度 验证 算法 的 优化 性 能 。 


4.1 算法 设计 

在 利用 引力 搜索 算法 求解 多 目标 优化 问题 时 ,必须 考虑 以 下 三 个 关键 问题 : 
(1) 如 何 避 免 算法 早熟 收敛 ,保证 算法 产生 的 群体 向 Pareto 最 优 前 端 搜索 ; 
(2) 如 何 避 免 个 体 在 局 部 堆积 ,获得 具有 良好 分 布 的 Pareto 最 优 解 集 ; 

(3) 如 何 结合 收敛 性 和 分 布 情况 ,定义 个 体 的 质量 函数 。 


4.1.1 基本 概念 

在 多 目标 优化 问题 中 ,对 不 同 的 子 目 标 可 能 会 有 不 同 的 要 求 。 有 的 要 求 最 大 
化 子 目 标 函 数 , 有 的 要 求 最 小 化 子 目标 函数 。 归 纳 起 来 ,共有 3 种 情况 :(1) 最 小 化 
所 有 子 目 标 函 数 ;(2) 最 大 化 所 有 子 目标 函数 ;(3) 部 分 子 目 标 函 数 最 小 化 ,其 他 子 
目标 函数 最 大 化 。 为 处 理 方便 ,可 将 各 个 子 目标 的 优化 问题 都 转换 为 最 小 化 或 最 
大 化 问题 。 例 如 将 最 大 化 问题 转换 为 最 小 化 问题 ,该 过 程 可 简单 地 用 下 式 表示 : 

max fi(r)= —min(— f;(7x)) (4.1) 

其 中 ,i 二 1, 2,…, m, m 表示 子 目标 函数 的 个 数 。 

本 章 若 无 特别 说 明 , 均 考 虑 最 小 化 的 多 目标 优化 问题 。 

定义 4.1 一 个 具有 m 个 目标 函数 和 个 决策 变量 的 多 目标 优化 问题 可 以 表 


min f(z) = (fix), flr), es fn x)) 


si, TEXCR" 

多 目标 优化 问题 的 最 优 解 一 般 被 称 为 Pareto 最 优 解 ,是 由 Pareto 于 1896 年 提 
出 ,并 被 命名 为 Pareto 最 优 解 。 

定义 4.2 给 定 一 个 多 目标 优化 问题 min f(x). Hea’ CX, 且 不 存在 其 他 的 
EC X BB Sj ("Sf (EF )G= 1,2,…,m) 成 立 , 且 其 中 至 少 一 个 为 严格 
不 等 式 , 则 称 x 是 多 目标 优化 问题 Pareto 最 优 解 。 

Pareto 最 优 解 有 时 也 称 为 非 劣 解 或 有 效 解 。 由 上 述 定义 可 以 看 出 ,满足 
Pareto 最 优 解 条 件 的 解 可 能 不 是 一 个 ,而 是 多 个 。 

定义 4.3 ”所 有 Pareto 最 优 解 组 成 的 集合 称 为 Pareto 最 优 解 集 .并 用 P, 表示，。 


(4.2) 


052 


为 更 好 地 理解 Pareto 最 优 解 集 , 可 以 讨论 其 在 目标 函数 空间 中 的 表现 形式 。 

定义 4.4 Pareto 最 优 解 集中 的 解 对 应 的 目标 函数 值 组 成 的 集合 称 为 Pareto 
最 优 前 端 或 Pareto 最 优 边界 ,并 用 PE me RIR o 

引力 搜索 算法 是 基于 群体 智能 的 方法 ,分 析 个 体 之 间 的 关系 比较 重要 。 

定义 4.5 假设 户 和 9 是 群体 中 任意 两 个 不 同 的 个 体 , 若 称 户 支配 g, 则 必须 
满足 以 下 两 个 条 件 : 

(1) Vk E (1, 2, 03 Mm) ,fi(p) 达 f(gq)，, 即 对 所 有 的 子 目 标 ,p ALE q 2; 

(2) ILE {1, 2,……,，m)，f4(p) < fi (gq), 即 至 少 存在 一 个 子 目标 ,使 p Lb 
gq 好 。 

这 里 ,p SACI .g 为 被 支配 的 ,可 以 表示 成 p > qo 

在 用 引力 搜索 算法 求解 多 目标 优化 问题 时 ,利用 辅助 群体 来 存储 逐 代 积 累 产 
生 的 非 劣 个 体 , 用 Pw ORR t 表示 迭代 次 数 。 当 1 二 0 时 ,Pom (0) 定 义 成 空 
集 , 用 Pw 表示 算法 停止 时 最 终 的 Pareto 最 优 解 集 。 在 优化 过 程 中 ,对 应 于 算法 
当前 得 到 的 群体 ,用 PG) 表示 。 在 第 1 次 迭代 时 ,将 当前 群体 P(t) 加 入 到 已 有 的 
非 少 解 集 Pu 一 1) 中 ,其 中 的 每 个 个 体 都 要 经 过 过 滤 检 测 , 劣 的 个 体 被 去 除 R 
下 的 个 体 构成 Pi Ci)。 重 复 上 述 过 程 直到 算法 结束 ,如 此 形成 算法 的 Pareto 最 
优 解 集 , 并 分 别 用 PF OFU PE poun RIR P inoen AVEN P ooun HE Pareto 最 优 前 端 。 


4.1.2 非 支配 排序 方法 

在 处 理 多 目标 优化 问题 时 ,要 对 群体 中 个 体 间 的 非 劣 关系 进行 分 析 。 本 章 采 
用 非 支配 排序 的 方法 ,将 整个 群体 分 成 不 同 的 层级 "中 。 具 体 方法 如 下 :当前 所 有 
个 体 中 没有 被 其 他 任何 个 体 所 支配 的 个 体 。 
为 Pareto- 占 优 ( 非 支配 ) 的 ,定义 该 个 体 的 il 


rank= 1, 所 有 Pareto- 占 优 个 体 的 集合 是 sw 
第 一 层 Pareto- 占 优 集合 ;然后 将 这 些 个 体 rank=3 
从 当前 的 群体 中 去 除 , 对 余下 的 群体 按照 i. ee ae 

上 述 的 方法 产生 第 二 层 Pareto- 占 优 集合 。 

以 此 类 推 ,将 群体 中 所 有 的 个 体 都 进行 排 | rank=1 

pps, 106] 。 图 4.1 给 出 了 一 种 分 层 示 意图 ， F 
假设 群体 规模 为 7, 目 标 函 数 个 数 为 2。 图 4.1 群体 非 劣 分 层 示意 图 


当 所 有 个 体 被 分 成 不 同 层级 后 ,算法 将 优先 利用 层级 高 (rank 值 小 ) 的 个 体 产 
生 新 的 个 体 ,引导 群体 向 Pareto 最 优 解 集 区 域 靠近 。 在 保证 群体 向 非 劣 解 集 方向 
不 断 逼 近 的 同时 ,还 要 求 整个 群体 尽 可 能 的 分 布 均匀 。 


4.1.3 拥挤 距离 计算 

为 描述 群体 的 分 布 情况 ,可 以 利用 拥挤 距离 刻画 个 体 间 的 聚集 程度 。 一 般 情 
况 下 ,拥挤 距离 大 的 个 体 其 聚集 密度 小 。 一 个 个 体 的 拥挤 距离 ,可 以 通过 在 目标 空 
间 中 同一 层 上 与 其 相 邻 的 两 个 个 体 在 每 个 子 目 标 上 的 距离 之 和 来 计算 。 如 图 4.2 
所 示 ,给 定 一 个 多 目标 优化 问题 ,共有 两 个 子 目 标 , 分 别 用 f 和 fs 表示。 第 i 个 
个 体 的 拥挤 距离 是 与 其 相 邻 的 第 i 一 1 个 个 体 和 第 i 十 1 个 个 体 在 两 个 子 目 标 fi 
和 fo 上 的 距离 之 和 , 即 图 中 实 线 矩 形 长 与 宽 的 和 。 在 实际 计算 时 ,考虑 到 各 个 子 
目标 函数 值 的 取 值 范围 的 差异 ,可 作 归 一 化 处 理 。 设 I[i jw 表示 第 i 个 个 体 的 
PATHE Li l.k 表示 第 ;个 个 体 在 子 目 标 & 上 的 函数 值 。 通 常情 况 下 , 当 有 m 
个 子 目 标 函数 时 ,个 体 i 的 拥挤 距离 ”为 


11 让 二 1] 
I Li nee co D Li li = Os J 
k=} k Jk 


其 中 , Fr M 入 "分别 表示 第 & 子 目标 函数 值 的 最 大 值 和 最 小 值 。 


(4.3) 


42 同一 层 个 体 之 间 的 拥挤 距离 的 计算 


通过 非 支配 排序 和 拥挤 距离 的 计算 ,群体 中 所 有 个 体 都 有 两 个 特征 量 : 排 序 
号 和 拥挤 距离 。 两 个 个 体 进行 比较 时 ,如 果 非 劣 层级 不 同 ,那么 取 层 级 高 (rank 数 
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值 小 ) 的 个 体 。 否则 ,如 果 两 个 个 体 在 同一 层级 ,那么 取 拥 挤 距离 大 (聚集 密度 小 ) 
的 个 体 。 在 此 基础 上 , 设 ICi Done FU ICi Jisne 分 别 表示 第 i 个 个 体 进行 非 支 配 排 序 
和 拥挤 距离 计算 的 结果 ,可 以 得 到 两 个 个 体 i 和 j 间 的 偏 序 关系 >, : 


i nj = Ep “a (4.4) 
T(t Snot = TD Ire and IiJusance > TL laiance 

4.1.4 精英 保留 策略 

为 能 够 引导 群体 向 Pareto 最 优 解 集 区 域 靠 近 并 保证 算法 解 集 分 布 的 均匀 性 ， 
采用 精英 保留 策略 "”"” 。 将 第 t 代 得 到 的 规模 为 N 的 新 群体 和 算法 现 有 的 
Pareto 最 优 解 集 Pi (i 一 1) 进行 合并 ,得 到 规模 为 2N 的 群体 。 根 据 偏 序 关系 ， 
在 合并 后 的 群体 中 逐一 选择 优胜 个 体 直到 数量 达到 N ,从 而 产生 第 1 代 的 Pareto 
最 优 解 集 Pi C)。 在 P inun (ti) 基 础 上 形成 新 一 轮 的 优化 操作 ,包括 计算 引力 ,更 
新 加 速度 .速度 和 位 置 。 具 体操 作 过 程 如 图 4.3 所 示 。 


非 支配 排序 拥挤 距离 排序 


Tank 一 1 


rank 一 2 


Praown(t—1) 


43 在 合并 后 的 群体 中 选择 N 个 个 体 


这 种 策略 的 优点 是 将 连续 两 代 的 群体 合并 ,使 得 群体 选择 的 范围 扩大 ,保证 
群体 具有 较 好 的 多 样 性 。 根 据 偏 序 关系 ,将 优良 的 个 体 保存 下 来 。 但 研究 发 现 ， 
如 果 算 法 连续 采用 这 种 策略 ,尽管 能 保证 群体 分 布 的 均匀 性 ,但 会 产生 退化 现 
象 , 即 新 产生 的 个 体 劣 于 刚 被 淘汰 的 个 体 " 。 文 献 L[107] 提 出 一 种 局 部 搜索 方 
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法 来 改进 算法 寻 优 性 能 ,利用 线性 加 权 法 将 多 目标 优化 问题 转换 为 单 目标 优化 
问题 进行 求解 ,但 是 权重 系数 的 确定 方法 有 待 进 一 步 完善 。 文 献 [108] 提 出 一 种 
e- 近 似 Pareto 集 的 概念 来 处 理 退 化 问题 ,但 选择 合适 的 s 取 值 较为 困难 。 本 章 提 
出 一 种 新 的 处 理 方法 ,具体 过 程 如 下 所 述 。 建 立 一 个 被 淘汰 的 个 体 集 合 DA (De- 
leted Archive, DA), DA 规模 最 大 为 N ,初始 值 就 设 为 算法 的 初始 群体 。 在 算法 
执行 过 程 中 ,根据 偏 序 关 系 , 将 算法 中 新 产生 的 个 体 与 DA 中 个 体 逐 一 进行 比 
较 , 如 果 新 个 体 劣 于 DA 中 某 个 个 体 ,那么 在 本 次 迭代 中 不 考虑 该 新 个 体 。 在 采 
用 精英 保留 策略 之 后 ,利用 最 近 被 淘汰 的 个 体 7 对 DA 进行 更 新 操作 。 基 于 偏 序 
关系 ,如 果 DA 中 存在 优 于 个 体 7 的 个 体 ,那么 DA 保持 不 变 ; 如 果 个 体 7 优 于 
DA 中 的 某 些 个 体 ,那么 先 将 这 些 个 体 从 DA 中 去 除 ,再 将 个 体 7 加 入 DA 中 ;如 
RMA j 和 DA 中 的 所 有 个 体 一 样 好 ,那么 先 删除 在 DA 中 进入 集合 时 间 最 长 的 
个 体 ,再 将 个 体 7 加 入 。 


4.1.5 质量 函数 

应 用 引力 搜索 算法 求解 多 目标 优化 问题 时 ,质量 函数 的 定义 是 算法 的 一 个 关 
键 因素 。 一 般 情 况 下 ,质量 函数 可 以 通过 适应 度 郴 数 来 定义 。 在 处 理 单 目标 优化 
问题 时 ,任意 两 个 目标 函数 值 都 可 以 比较 大 小 ,因此 群体 所 对 应 的 解 集 合 是 全 序 
的 。 适 应 度 函 数值 可 直接 定义 为 目标 函数 值 。 个 体 的 目标 函数 值 越 优 ,其 质量 越 
大 。 但 是 在 处 理 多 目标 优化 问题 时 ,这 种 方法 不 再 适用 。 在 多 目标 优化 中 ,所 有 非 
支配 个 体 之 间 无 法 进行 比较 ,这 些 个 体 所 对 应 的 解 集合 实际 上 是 一 种 偏 序 集 。 同 
时 在 求解 多 目标 优化 问题 时 ,不 仅 要 求 算法 得 到 的 非 劣 前 端 与 Pareto 最 优 前 端的 
距离 尽 可 能 的 小 ,而 且 要 求 其 尽 可 能 均匀 分 布 。 在 设计 适应 度 函数 时 ,要 尽 可 能 地 
满足 这 两 个 要 求 。 采 用 多 目标 优化 问题 的 处 理 方法 , 即 非 支 配 排 序 和 拥挤 距离 排 
序 , 给 出 适应 度 函 数 的 定义 。 首 先 考 虑 层级 最 高 (rank = 1) 的 个 体 ,拥挤 距离 最 大 
的 个 体 适 应 度 函 数值 为 1, 拥挤 距离 第 二 大 的 个 体 适 应 度 函 数值 为 2, 按 此 方法 将 
该 层级 上 所 有 个 体 的 适应 度 函 数 进行 赋值 ;然后 考虑 层级 第 二 高 (rank 王 2) 的 个 
体 , 根 据 拥挤 距离 ,对 该 层级 上 个 体 的 适应 度 函 数值 进行 设置 。 以 此 类 推 ,直到 群 
体 中 所 有 个 体 都 有 相应 的 适应 度 函 数值 。 最 后 ,将 个 体质 量 定 义 为 其 适应 度 函 数 
值 的 倒数 。 
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4.1.6 算法 流程 

本 章 提出 的 NMGSA 算法 主要 由 引力 搜索 算法 中 的 基本 计算 (包括 计算 个 体 
质量 和 引力 以 及 加 速度 .速度 和 位 置 的 更 新 ) 、 非 支配 排序 .拥挤 距离 计算 ,精英 保 
留 策 略 和 新 个 体 与 被 删除 个 体 的 比较 等 操作 组 成 。 其 中 引力 搜索 算法 的 基本 计算 
是 产生 新 个 体 时 必需 的 操作 ;通过 非 支 配 排 序 和 拥挤 距离 的 计算 ,对 每 个 个 体 的 性 
能 进行 定量 分 析 ; 利 用 精英 保留 策略 ,从 算法 当前 得 到 的 解 集 和 已 有 的 Pareto 最 优 
解 集 中 产生 新 的 Pareto 最 优 解 集 , 并 采用 该 Pareto 最 优 解 集 产生 新 的 个 体 ;通过 新 
个 体 和 被 删除 个 体 的 比较 操作 防止 退化 现象 的 产生 ,并 对 被 删除 个 体 集合 进行 更 
新 操作 。 整 个 算法 的 主要 步骤 如 下 所 述 : 

(1) 设置 算法 控制 参数 :群体 P(z) 规 模 , Pareto 最 优 解 集 Pi (1) 规 模 ,最 大 
EAU T, AB Go Fila. 

D S t= 1, 利 用 拟 蒙特 卡 罗 模 拟 方法 中 的 Sobol 序列 产生 初始 群体 PO), 
Pareto 最 优 解 集 P(t — 1) 为 空 集 。 

(3) 对 个 体 进行 非 支 配 排 序 和 拥挤 距离 计算 。 

(4) 计算 个 体质 量 和 所 受 的 引力 。 

(5) 进行 加 速度 .速度 和 位 置 的 更 新 操作 。 

(6) 将 算法 新 产生 的 个 体 与 被 删除 个 体 集 合 DA 中 的 个 体 进 行 比 较 。 

(7) 利用 精英 保留 策略 产生 新 的 Pareto 最 优 解 集 Pi (z) ,并 对 集合 DA 进行 

(8) G t= t+ 1, 车 当前 迭代 次 数 达 到 最 大 适 代 次 数 , 则 算法 停止 ,输出 结果 ; 
否则 转 步 又 3。 


4.2 收敛 性 证 明 

采用 智能 优化 算法 求解 多 目标 优化 问题 已 有 近 30 年 的 时 间 ,但 是 相关 的 研究 
侧重 于 算法 的 设计 和 数值 实验 结果 的 比较 ,对 算法 的 理论 研究 较 少 。 直 到 近 些 年 ， 
算法 的 理论 分 析 才 得 到 一 定 的 关注 ,出 现 了 一 些 收敛 性 方面 的 理论 成 果 。 基 于 本 
章 给 出 的 求解 多 目标 优化 问题 的 引力 搜索 算法 ,给 出 相关 的 收敛 性 分 析 。 

在 讨论 多 目标 优化 问题 时 ,PF 的 界 是 一 个 比较 重要 的 概念 ,下 面 的 两 个 定 
理 给 出 了 相关 的 研究 结论 。 

定理 4.1 ”i 给 定 一 个 多 目标 优化 问题 和 非 空 有 限 可 行 解 集 ,至 少 存在 一 
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个 Pareto 最 优 解 。 

定理 4.2 ”任何 多 目标 优化 问题 的 Pareto 最 优 PF, .最 多 由 无 穷 多 个 向 
量 组 成 。 

当 迁 代 次 数 趋 于 无 穷 大 时 ,算法 产生 的 Pareto 前 端 和 真实 的 Pareto 最 优 前 端 
一 致 , 则 认为 该 算法 是 收敛 的 。 但 在 实际 计算 过 程 中 , 受 内 存 资源 和 计算 时 间 的 限 
制 ,算法 在 求解 多 目标 优化 问题 时 仅 能 得 到 有 限 个 数 的 Pareto 解 集 。 只 要 能 够 保 
证 算法 得 到 的 Pareto 解 集 是 真实 Pareto 最 优 解 集 的 子 集 ,也 可 以 认为 算法 是 收敛 
的 "中 。 在 此 情形 下 ,可 以 给 出 一 个 假设 结论 。 

假设 4.1 在 计算 过 程 中 ,真实 的 Pareto 最 优 解 集 是 含有 元 素 足够 多 的 有 
界 集 。 

FEM 4.60 SHR 上 的 某 个 非 空 有 界 集 , 对 任意 的 6 二 0, NO K 
示 直 径 最 大 为 6, 可 以 覆盖 S 的 集 的 最 少 个 数 。 如 果 极 限 


i In N(6) 
=o In (1/8) 


(4.5) 


存在 , 则 称 其 为 S 的 计 盒 维 数 。 

定理 4.3u”"” 给 定 一 个 具有 m 个 目标 的 优化 问题 和 其 最 优 边界 PE re ,如 
果 PF 是 有 界 的 ,那么 它 是 一 个 计 盒 维 数 不 超 过 mx 一 1 的 集合 。 

算法 的 收敛 过 程 可 以 通过 Pi A) AWENE Pi 来 实现 ,以 下 给 出 相关 定义 
和 定理 。 

定义 4.7"”"” 给 定 一 个 多 目标 优化 问题 ,和 其 进化 群体 Q 和 Qs, 定义 Qa 
和 Qs 的 关系 为 Qs > Qu. WEWER: Vr E Qn, Ay E Qr, Ëy >r. 

定理 4.4 给 定 多 目标 优化 问题 和 多 目标 进化 算法 ,如果 满足 条 件 : 

(1) Pareto 最 优 边界 的 计 盒 维 数 不 大 于 -一 1, -为 目标 数 ; 

(2) Pinen 0) + Pree (1)，…, 是 单调 的 , 即 

Vt: Prat t D Pee (2) (4.6) 

则 算法 以 概率 1 收敛 , 即 


prob dimi P inns (1)= Pme) = 1 (4.7) 


其 中 ,prob() 表 示 概 率 ,P, 为 全 局 Pareto 最 优 解 集 。 


基于 定理 4.4, 给 出 求解 多 目标 优化 问题 引力 搜索 算法 的 收敛 性 证 明 。 根 据 前 
面 的 分 析 , 给 出 了 假设 4.1 的 结论 ,并 结合 定理 4.3, 定 理 4.4 中 的 第 一 个 条 件 能 够 
得 到 满足 。 

欲 证 明 算 法 产生 的 群体 次 序 单调 的 ,须要 求 算法 的 适应 度 函 数 和 选择 算法 均 
为 单调 的 。 从 适应 度 函 数 的 定义 可 以 看 出 , 非 劣 层 级 不 同 的 个 体 ,层级 较 高 的 个 体 
适应 度 函 数值 较 小 ;同一 层级 上 的 个 体 , 拥 挤 距离 较 大 的 个 体 适 应 度 函数 值 较 小 。 
因此 ,这 种 基于 非 劣 排序 和 拥挤 距离 比较 设置 适应 度 取 值 的 方法 具有 单调 性 。 

在 求解 多 目标 优化 问题 时 ,引力 搜索 算法 采用 精英 保留 策略 。P (1) 是 在 
Pron (t 一 1) U PO) 的 基础 上 形成 的 ,并 且 通 过 P(GzD) 和 集合 DA 的 比较 操作 ,防止 
退化 现象 的 产生 。 因 此 ,第 上 代 的 Pareto 解 集 至 少 不 会 出 现 劣 于 第 1 一 1 代 的 结 
果 。 如 果 P(z) 中 含有 更 好 的 非 劣 解 ,那么 第 上 代 的 Pu (2) 解 集 将 优 于 第 :一 1 代 
的 Penw (i 一 1) 解 集 。 因 此 ,这 种 选择 方法 能 满足 单调 性 的 要 求 。 

综合 上 述 证 明 过 程 , 求 解 多 目标 优化 问题 的 引力 搜索 算法 满足 定理 4.4 提出 
的 两 个 条 件 ,算法 的 收敛 性 得 证 。 

必须 指出 的 是 ,在 保证 求解 多 目标 优化 问题 算法 收敛 的 同时 ,也 要 求 算法 得 
到 的 Pareto 解 集 尽 可 能 均匀 分 布 。 但 目前 还 没有 对 有 关 Pareto 解 集 分 布 情况 的 理 
论 研究 ,主要 是 通过 实验 结果 进行 分 析 。 


4.3 数值 实验 

为 测试 本 章 算法 NMGSA 的 性 能 ,采用 多 个 标准 的 多 目标 优化 测试 问题 进行 
实验 。 测 试 函数 包括 SCH, FON, DEB, VIN 和 4 个 ZDT(ZDT1、ZDT2、ZDT3 和 
ZDT4) 问 题 ,这 些 函 数 都 是 目前 国际 上 多 目标 优化 领域 中 被 广泛 采用 的 测试 函 
ği oos. 0 。 前 4 个 函数 SCH、FON、DEB 和 VIN 分 别 由 Schaffer, Fonseca, Deb 
和 Vinnet 提出 ,后 4 个 ZDT 问题 由 Zitzler 等 人 提出 。 这 些 测 试问 题 最 显著 的 特点 
是 能 够 比较 有 效 地 测试 一 种 多 目标 优化 算法 在 处 理 多 目标 优化 问题 时 , 解 群体 能 
否 收敛 到 Pareto 最 优 前 端 以 及 能 否 保 证 分 布 的 均匀 性 。 前 4 个 测试 问题 中 ,决策 
变量 的 数目 最 多 为 3 个 ,目标 函数 个 数 最 多 为 3 个 ;后 四 个 测试 问题 中 ,ZDT1、 
ZDT2 和 ZDT3 决策 变量 的 数目 为 30, ZDT4 决策 变量 的 数目 为 10, 目 标 函 数 个 数 
都 为 2。 表 4.1 是 这 些 测试 函数 的 数学 描述 。 
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R41 多 目标 优化 测试 函数 


变量 取 值 范围 


目标 函数 定义 (最 小 化 ) 


SCH 1 [- 10%, 10°] 


R(X) S &? 
f(x) = (x - 2)? 


1-e@(- X(x -4 


1!=1 


f(x)=(1+10x2) (1 ( 


xy ) x) 


Teo) TF gS) 


VIN 2 [-4, 4] 


(Xi —2)7 P (x: + 1)? 


ZDT1| 30 [0; 1] 


flx =- B * 
—< 2 = 2 
Ailey = Ue 3) í Xi teeta _ 17 
batze =I {2 
| f(x) = 175 + 3 
fi(x) = xy 


h(x) = g(x)(1- vx g(xXx)) 
其 中 g(x) = 1+9 >) x/(n-1) 
1=2 


ZDT2| 30 [0, 1] 


fi(x) = Xi 
f(x) = g(x)(1- (x7 g(x))’) 


(i = 2, 3, 
di n) 
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其 中 g(x) = 1+9 >)xV(n-1) 
1=2 
| f(x) = x, 
xy i 
ZDT3 30 [0, 1] f(x) = g(x)(1- Zx g(x) = pge 108%: ) 
| Heh g(x) = 1+9 >)xvV(n-1) 
1=2 
“Vg de 1] | fi(x) = xy 
atal to x, € [0, 1] f(x) = g(x)(1- vxw g(x) ) 


其 中 g(x) = 1+ 10(n 一 1) + >) (x7 - 10cos(4xx,)) 
i=2 


为 求解 多 目标 优化 问题 ,很 多 多 目标 进化 算法 相继 被 提出 ,NSGA-[ 是 具有 代 
表 性 的 求解 多 目标 优化 的 进化 算法 之 一 ” ,本 章 将 其 作为 对 比 算法 。 在 下 面 的 实 
验 中 ,NMGSA 的 参数 设置 为 :群体 规模 为 100, 最 优 解 集 规 模 为 100, Ga = 30, a= 
50。 NSGA-I 采 用 文献 [106] 中 推荐 的 参数 设置 :群体 规模 为 100, 最 优 解 集 规模 为 
100 ,交叉 概率 为 0.9. 变 异 概率 为 1/2, n 为 决策 变量 个 数 。 对 于 多 目标 进化 算法 ， 
目前 还 很 难 给 出 明确 的 最 优 停止 准则 ,大 多 数 文献 采用 的 方法 是 设 定 最 大 迭代 次 
数 或 函数 评价 次 数 作为 算法 的 终止 条 件 。 本 章 也 采用 这 种 方法 ,对 这 两 种 算法 和 
八 个 测试 函数 , 当 函 数 评价 次 数 达 到 25 000 次 时 ,算法 就 停止 运行 。 这 里 ,最 大 大 
代 次 数 相 当 于 是 250 次 。 

在 多 目标 优化 问题 中 ,一 方面 ,对 于 同一 个 多 目标 优化 问题 而 言 ,不 同 的 多 目 
标 优化 方法 的 计算 结果 往往 并 不 相同 ; 另 一 方面 ,多 目标 优化 方法 最 终 得 到 的 结果 
是 一 个 解 集 。 因 此 ,一 个 重要 的 多 目标 优化 的 研究 内 容 就 是 不 同 求解 方法 之 间 优 
化 性 能 的 比较 。 

通常 情况 下 ,在 分 析 多 目标 优化 算法 的 性 能 时 , 至少 希望 算法 在 以 下 两 个 指 
标 方面 具有 比较 好 的 结 

(1) 算法 最 终 得 到 的 PF 和 问题 真实 的 PF 之 间 的 距离 应 尽 可 能 的 短 ; 

(2) 算法 最 后 求 得 的 Pareto 最 优 解 点 应 具有 较 好 的 分 布 性 ,这 些 点 在 Pareto 
前 端 曲线 或 曲面 上 应 尽量 均匀 分 布 。 

本 章 采用 两 种 常见 的 评价 指标 , 即 世 代 距 离 和 空间 度量 指标 ,分 别 对 算法 的 
WSCA AIS) A BEDE TTP  ”” 。 

定义 4.8 世代 距离 (Generational Distance，GD) 用 来 表示 算法 得 到 的 PF 
和 问题 真正 的 PF, 之 间 间 隔 的 距离 ,其 计算 方法 如 下 : 


k 
(CZ dt) 
ae 
人 (4.8) 


其 中 ,k 表示 PF 中 向 量 的 个 数 ,通常 p= 2, d: 表示 在 目标 空间 中 PF 中 第 
i 个 向 量 与 PF, 中 最 近 向 量 之 间 的 欧 氏 距离 。 该 指标 值 越 小 ,说 明 算 法 得 到 的 解 
的 收敛 性 越 好 , 越 接近 真实 的 Pareto 前 端 。 

定义 4.9 空间 度量 指标 (Spacing，S) 用 于 衡量 PFuww 中 向量 分 布 的 均匀 程 
度 , 其 计算 公式 如 下 : 
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a 
sâ Jh Si (d—d,) (4.9) 
i=1 


Et, d= min( | FD fia) | 十 | fi) — fiw) | 十 … 十 | fi, (efi, (x) |), 
m 表示 目标 函数 的 个 数 ,j Æi, i, j= 1, 2. …, hy k KIN PF 中 向 量 的 个 数 ， 
d 是 所 有 d; 的 平均 值 。 如 果 S 值 越 小 ,那么 说 明 算法 得 到 的 非 劣 解 集 在 目标 空间 
的 分 布 性 越 好 。 

一 般 认为 ,这 两 个 指标 中 第 一 个 指标 是 最 重要 的 ,因为 多 目标 优化 的 目的 首 
先是 找到 一 组 与 真实 Pareto 前 端的 距离 最 近 的 非 劣 解 " 引 。 在 要 求 算法 所 获得 的 
解 尽量 收敛 之 外 ,也 希望 解 能 在 目标 空间 中 尽量 分 布 均匀 。 在 实验 中 ,对 每 个 测试 
函数 独立 运行 30 次 ,考查 算法 得 到 的 收敛 性 指标 GD 和 分 布 性 指标 S, 分 别 统 计 这 
两 种 指标 的 最 大 值 最 小 值 , 平 均值 和 标准 差 。 实 验 结果 如 表 4.2 和 4.3 所 示 。 

表 4.2 收敛 性 指标 GD 的 测试 结果 
最 大 值 标准 差 
10.958 8 2.8465 
0.3488 0.005 2 
0.085 2 0.002 1 
0.083 2 0.003 1 


0.139 7 0.006 2 
0.128 9 0.0147 


0.4186 0.009 3 
0.404 4 0.007 4 
0.1298 0.006 8 
0.1197 0.0118 
0.187 0 0.0193 
0.132 1 0.015 5 
0.204 8 0.0123 
0.185 2 0.021 4 
0.507 0 0.074 2 
0.108 7 0.005 9 
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R43 均匀 性 指标 S 的 测试 结果 
最 小 什 
0.0107 
0.0258 
0.0058 
0.007 8 
0.004 8 
0.009 1 
0.037 9 
0.060 8 
0.005 9 
0.006 4 

5.774 1e- 007 
0.008 3 
0.005 0 
0.007 2 
0.000 5 
0.005 1 


4 


ME 4.2 可 以 看 出 ,在 考虑 收敛 性 指标 GD 的 情况 下 ,与 NSGATI EE $ m A >» 
NMGSA 的 优势 明显 ,特别 是 在 求解 ZDT, ZDT2, ZDT3 和 ZDT4 这 4 个 较 难 优 
化 函数 时 ,效果 十 分 显著 。 当 考虑 均匀 性 指标 S 时 ,从 表 4.3 可 以 发 现 ,NMGSA 和 
NSGA-I[ 这 两 种 算法 得 到 的 S 值 最 大 都 不 超过 0.09, 表 明 这 两 种 算法 得 到 的 非 劣 解 
集 在 目标 空间 具有 较 好 的 分 布 性 ,进一步 比较 发 现 , NSGA- 的 S 值 稍 低 于 
NMGSA 的 S 值 。 根 据 前 面 对 多 目标 优化 评价 指标 重要 程度 的 分 析 可 知 ,首先 要 
保证 算法 得 到 的 解 的 收敛 性 ,然后 考虑 解 分 布 的 均匀 性 。 综 合 GD 和 S 这 两 个 指 
标 ,可 以 认为 NMGSA 在 求解 这 些 多 目标 优化 问题 时 比 NSGA-I 更 优越 。 

为 较 直 观 地 说 明 NMGSA 在 求解 多 目标 优化 问题 的 性 能 ,图 4.4 至 4.11 给 出 
了 对 这 些 测试 函数 的 仿真 结果 示意 图 。 图 中 从 上 到 下 依次 为 SCH, FON, DEB, 
VIN, ZDT1, ZDT2, ZDT3 和 ZDT4 的 测试 结果 。 
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4.5 FON 问题 的 Pareto 前 端 和 两 种 算法 得 到 的 Pareto 前 端 
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4.6 DEB 问题 的 Pareto 前 端 和 两 种 算法 得 到 的 Pareto 前 端 
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2 47 0 f, 
4.7 VIN 问题 的 Pareto 前 端 和 两 种 算法 得 到 的 Pareto 前 端 


0 m m e 4 | ri m 1 n = 
0 0l 0.2 0.3 04 0.5 06 07 08 09 1 
f 
图 4.8 ZDTI 问题 的 Pareto 前 端 和 两 种 算法 得 到 的 Pareto 前 端 
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4.9 ZDT2 问题 的 Pareto 前 端 和 两 种 算法 得 到 的 Pareto 前 端 
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Í, 
图 4.11 ZDT4 问题 的 Pareto 前 端 和 两 种 算法 得 到 的 Pareto 前 端 


从 这 些 图 中 可 以 看 出 ,对 于 SCH, FON 和 VIN 这 3 个 问题 , NMGSA 和 
NSGA-[ 这 两 种 算法 都 取得 的 不 错 的 结果 , 解 不 仅 可 以 收敛 到 真实 的 Pareto 前 端 ， 
而 且 呈 均匀 分 布 状态 。 对 于 DEB 问题 ,其 Pareto 前 端 为 6 个 不 连续 的 片段 ,这 两 
种 算法 获得 的 结果 都 不 其 理想 , 仅 有 少量 解 收敛 到 部 分 Pareto 前 端 上 。 对 于 
ZDT1 问题 ,NMGSA 所 获得 的 解 不 仅 收敛 性 非常 好 ,而 且 在 目标 空间 均匀 分 布 ,而 
NSGA-[[ 没 有 得 到 收敛 到 Pareto 前 端的 解 。 对 于 ZDT2 问题 ,NMGSA 获得 的 解 非 
常 接近 真实 的 Pareto 前 端 ,而 且 解 的 分 布 均匀 性 较 好 ,而 NSGA-I 得 到 的 解 与 真实 
的 Pareto 前 端 距离 较 远 。 对 于 ZDT3 问题 ,其 Pareto 前 端 为 5 个 不 连续 的 片段 ， 
NSGA-I 所 获得 的 解 没有 收敛 到 任何 一 个 有 效 区 间 上 ,而 NMGSA 得 到 的 结果 不 仅 


066 


全 部 收敛 到 Pareto 前 端 上 ,而且 具有 较 好 的 分 布 均匀 性 。 问 题 ZDT4 的 结果 也 同 
样 表明 了 NMGSA 的 优越 性 。 

为 分 析 算 法 的 优化 速度 ,文献 [102j 和 [111] 定 义 了 一 个 用 于 评价 收敛 速度 的 
参数 , 称 为 进展 度量 ,并 用 RP 表示。 计算 公式 如 下 : 


RP = In( [es | (4,10) 
G, 


其 中 ,Gi 表示 第 1 次 迭代 的 世代 距离 ,G, 表示 第 t 次 迭代 的 世代 距离 。 一 般 情况 
下 ,RP 值 在 优化 过 程 中 逐渐 变 大 ,最 后 趋向 某 一 固定 值 。 图 4.12 至 图 4.19 为 这 两 
种 算法 在 运行 过 程 中 得 到 的 RP (BEE ORCAS TU 
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4.12 SCH 问题 的 进化 过 程 中 RP 值 
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4.13 FON 问题 的 进化 过 程 中 RP 值 
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图 4.16 ZDTI 问题 的 进化 过 程 中 RP 值 
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4.17 ZDY2 问题 的 进化 过 程 中 RP 值 
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4.18 ZDT3 问题 的 进化 过 程 中 RP 值 
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4.19 ZDT4 问题 的 进化 过 程 中 RP 值 
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从 这 8 个 测试 函数 的 RP 值 变 化 示意 图 可 以 看 出 ,在 SCH, FON fil DEB ix 3 
个 函数 上 ,NSGA- 的 收敛 速度 要 稍 快 于 NMGSA, 但 是 在 VIN, ZDT1, ZDT2, 
ZDT3 和 2ZDT4 这 5 个 函数 上 ,NMGSA 的 收敛 速度 要 快 于 NSGA-[ ,特别 是 在 
ZDT1, ZDT2 和 ZDT4 这 3 个 函数 上 ,NMGSA 的 优势 较 明 显 。 就 总 体 情 况 而 言 ， 
与 NSGA-[ 相 比 ,NMGSA 具有 更 快 的 收敛 速度 。 
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第 五 章 引力 搜索 算法 的 若干 应 用 


5.1 投资 者 偏好 条 件 下 概率 准则 投资 组 合 问题 

现代 投资 理论 起 源 于 Markowitz 提出 的 证 券 投资 组 合理 论 ,Markowitz 建立 了 
均值 一 一 方差 模型 ,提出 了 证 券 的 组 合 投资 是 为 了 实现 风险 一 定 情况 下 的 收益 最 
大 化 或 收益 一 定 情况 下 的 风险 最 小 化 "”" 。 但 由 于 其 茄 刻 的 假设 条 件 导 致 了 该 
模型 的 应 用 性 不 强 ,许多 研究 者 一 直 在 努力 对 Markowitz 的 均值 一 一 方差 模型 进 
行 拓展 。 基 于 投资 者 的 投资 心理 ,文献 [114 一 122] 提 出 了 一 种 基于 概率 准则 的 投 
资 组 合 模型 ,理论 上 克服 了 传统 的 证 券 收益 率 必须 服从 正 态 分 布 的 局 限 性 ,同时 对 
投资 者 进行 证 券 投 资 选择 时 具有 一 定 的 指导 意义 。 

由 于 目标 函数 是 概率 函数 的 形式 ,给 求解 带 来 一 定 的 困难 性 。 传 统 的 以 梯度 
为 基础 的 优化 方法 通常 要 求 目标 函数 连续 或 可 导 , 而 且 处 理 不 确定 信息 的 能 力 较 
差 。 这 些 缺 点 使 得 传统 优化 算法 在 求解 许多 问题 受到 了 限制 。 智 能 优化 算法 一 般 
不 要 求 目标 函数 连续 性 和 可 微 性 ,甚至 有 时 连 有 没有 解析 表达 式 都 不 要 求 ,而 且 对 
计算 中 数据 的 不 确定 性 也 有 很 强 的 适应 能 力 。 目 前 将 智能 优化 算法 用 于 求解 投资 
者 偏好 条 件 下 概率 准则 投资 组 合 问 题 的 研究 还 很 少 , 仅 有 遗传 算法 "” 。 遗 传 算法 
根据 适 者 生存 ,优胜 劣 汰 的 自然 进化 规则 来 进行 优化 计算 ,实现 简单 , 鲁 棒 性 好 ,但 
大 量 实验 研究 表明 遗传 算法 会 早熟 收敛 , 易 陷入 局 部 极 值 。 

针对 投资 者 偏好 条 件 下 概率 准则 投资 组 合 问题 的 特点 ,给 出 一 种 基于 引力 搜 
索 算法 的 求解 方法 。 在 计算 过 程 中 ,算法 中 寻 优 个 体 的 质量 对 应 优化 的 目标 函数 ， 
个 体 的 位 置 对 应 可 能 的 组 合 证 券 选择 。 通 过 典型 的 实验 和 与 遗传 算法 的 比较 , 表 
明 算法 可 行 有 效 。 


5.1.1 数学 模型 
假定 投资 者 选择 D 种 证 券 进行 组 合 投资 , 令 E= (&, Eas os Ep)", 其 中 6 
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表示 第 i 种 证 券 持 有 期 的 收益 率 ( = 1, 2. …, D); 令 z= (ris r2 ts ey) 其 
P r, 表示 投资 者 用 于 第 i 种 证 券 的 投资 比例 系数 ,并 假定 市 场 不 允许 卖 空 , 则 


Dyers = 1, x, 之 0; 组 合 证 券 的 收益 率 为 Y 一 2Te— Sidi 

假定 R, 表示 组 合 证 券 的 预期 收益 率 , POY >R) 表示 实际 证 券 组 合 收益 不 
低 于 预期 水 平 的 概率 值 。 概 率 准则 下 使 证 券 投 资 组 合 达到 预期 收益 率 可 能 性 最 大 
的 模型 可 表示 为， 


Max P(Y > R») 


z,>0 G= 1, 2, =, D) 
投资 者 在 获得 收益 的 同时 也 要 承担 一 定 的 风险 ,投资 者 期 望 收益 率 低 于 某 一 
灾难 性 水 平 的 概率 准则 模型 2 号 如 下 所 示 : 
Min P(Y <R)) 


其 中 ,R, 表示 灾难 性 水 平 或 最 小 收益 率 ,通常 为 负数 。 
证 券 投 资 组 合 的 目标 是 为 了 实现 最 大 可 能 的 收益 ,但 任何 收益 都 伴随 着 风 
险 。 一 般 收益 越 大 ,风险 也 越 大 。 不 同 的 投资 者 有 不 同 的 偏好 ,有 些 投资 者 比较 关 
注 实现 预期 收益 的 把 握 性 ,有 些 投资 者 趋向 保守 ,更 注重 灾难 发 生 的 概率 。 因 此 ， 
引入 投资 者 的 偏好 因子 4, 且 4 © [0, 1]. 投资 者 偏好 条 件 下 概率 准则 投资 组 合 问 
题 的 模型 "为 
Max APY R= (=AP(Y SSR) 


(2 =} (5.3) 
s.t. Sia 
wi 0 G= 1,2, 5 DI 

模型 (5.3) 主 要 有 两 个 特点 :第 一 ,对 收益 率 服从 任意 概率 分 布 的 目标 函数 均 
可 求解 ,突破 了 传统 的 证 券 收 益 率 服从 正 态 分 布 的 假设 ;第 二 ,考虑 了 投资 者 的 偏 
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好 ,不 同 投资 者 根据 自身 的 偏好 程度 选择 相应 的 偏好 因子 进行 优化 计算 ,符合 投资 
者 的 心理 需求 。 


5.1.2 求解 方法 

采用 引力 搜索 算法 求解 投资 者 偏好 条 件 下 概率 准则 投资 组 合 问题 ,目标 是 使 
得 基于 投资 者 偏好 的 目标 函数 达到 最 大 值 。 目 标 函 数值 与 算法 中 寻 优 个 体 的 质量 
对 应 ;组 合 证 券 的 投资 比例 系数 和 优化 个 体 可 行 的 位 置 对 应 ;投资 组 合 的 初始 选择 
和 算法 的 初始 解 对 应 。 基 本 引力 搜索 算法 在 求解 优化 问题 时 ,对 越界 的 处 理 方法 
Wy AG x < low, WW x= low; Fx > up. Wre up, Hp low 表示 下 界 ,up 表示 
上 界 ,结合 模型 (5.3) 的 特点 ,本 节 中 low = 0, up = 1。 若 按 原 有 的 处 理 方法 ,所 
有 越界 的 解 都 集中 在 边界 上 , 即 只 取 0 或 1 两 个 值 。 从 投资 组 合 的 规律 来 看 ,投资 
比例 为 0 或 1 的 情形 比较 少见 ,通常 介 于 0 到 1 之 间 。 本 节 对 处 理 方法 做 了 如 下 
DHE AF x < low Ma > up. WW x= low+rand (up—low). 其 中 rand 为 0 到 1 之 
间 的 随机 数 。 通 过 这 种 操作 .使 得 越界 的 解 分 散 到 可 行 空间 内 ,不 再 聚集 在 边界 
上 ,符合 投资 组 合 中 投资 比例 取 值 的 特点 ,有 利于 改善 算法 的 搜索 效率 。 

本 节 提 出 的 求解 算法 具体 步 又 如 下 : 

第 1 步 初始 化 

考虑 由 N 个 物体 组 成 的 系统 ,NN 个 物体 代表 N 种 投资 组 合 选择 ;每 个 物体 定 
义 在 咯 维 搜索 空间 中 , 维 数 D 和 待 选择 的 证 券 总 数 相等 ;物体 的 位 置 代表 优化 问 
题 的 解 。 第 i 个 物体 的 位 置 定义 如 下 : 

XK;,= (rl, oer, 23, oP), i= 1, 2, e N (5.4) 


其 中 ,zx? 表示 第 i 个 物体 在 第 d 维 上 的 位 置 。 
第 2 步 计算 物体 的 质量 
在 第 t 次 迭代 时 ,物体 的 质量 定义 如 下 : 


fiti) — worst (t) r 
iG) = Bet Cey ron) me 


M;@) = 一 一 (5.6) 


其 中 ,M(t) 和 fit, (0 分 别 表 示 在 第 上 KERES i A AR AY E E AE IE BL 
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{EL best OFI worst ORRE t KR TAB VAS F Ee E E OFA PE 
适应 度 函 数值 ,对 最 大 化 问题 ,其 定义 如 下 : 


worst (t) = min fit; (t) (5.7) 
Ell, 2 N) 


DE LNs 25 sey 


best (1) = 
第 3 步 计算 万 有 引力 
物体 i 和; 之 间 的 万 有 引力 定义 如 下 : 


Mi (t)M; (t) 
R; Ct) +e 


max fit; (t) (5.8) 
+2» "= N} 


eil 


Fi (1) = GU) (IA — ata) (d= l, 2, =, D) 6.9) 


FE GO) Rea tes t UGETUN TIA S| HRO GO = Goe ™ T, Go Fla 为 常数 ,TT 
PARK IEE (表示 物体 ; 和 7 之 间 欧 氏 距 离 ;e 是 一 个 很 小 的 常数 , 防 
止 分 母 为 零 。 

第 4 步 计算 合力 

物体 i 所 受 的 合力 为 


N 


FI(t)= >) rand,F4 (1) (5.10) 


其 中 ,rand, 表示 在 [0, 1] 之 间 服 从 均匀 分 布 的 一 个 随机 变量 ,kbest 表示 个 体质 量 
按 降序 排 在 前 & 个 的 个 体 ,并 且 & 的 取 值 随和 迭代 次 数 线性 减 小 , 初 值 为 N, 终 值 
为 1。 

第 5 步 计算 加 速度 

根据 Newton 第 二 运动 定律 ,在 第 t 次 迭代 时 物体 i 在 第 d 维 的 加 速度 为 


al) = ne (5.11) 
第 6 步 更 新 速度 和 位 置 
物体 i 的 速度 和 位 置 在 第 d 维 的 更 新 方程 为 
二 Dy = rand; X wf taa) (5.12) 
oy aH (5.13) 


第 7 步 ”， 如 果 没 有 达到 最 大 迭代 次 数 且 没有 退化 行为 ( 即 找到 的 都 是 相同 的 
解 ) , 转 第 2 步 ;否则 ,停止 计算 ,输出 当前 的 最 优 解 。 
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5.1.3 ”仿真 实验 

在 进行 实验 前 , 先 讨 论 有 关 目 标 函 数 的 计算 和 约束 条 件 处 理 的 问题 。 

对 服从 任意 分 布 的 收益 率 或 没有 解析 表达 式 的 目标 函数 ,可 以 用 Monte Carlo 模 
拟 的 方法 计算 概率 。Monte Carlo 方法 ,又 称 随机 抽样 或 统计 试验 方法 。 基 本 思想 是 
当 所 要 求解 的 问题 是 某 种 事件 出 现 的 概率 ,或 者 是 某 个 随机 变量 的 期 望 值 时 .它们 可 以 
通过 某 种 “试验 ”的 方法 ,得 到 这 种 事件 出 现 的 频率 ,或 者 这 个 随机 变量 的 平均 值 ,并 用 
它们 作为 问题 的 解 。 以 PCY > R ) 为 例 , 给 出 Monte Carlo 模拟 的 具体 计算 过 程 0 中 。 

步骤 1 对 于 固定 的 x, 令 m 二 0; 

步骤 2 从 收益 率 的 概率 分 布 函 数 中 生成 随机 向 量 &; 

步骤 3 EYS c&SR, WS m= m+; 

步骤 4 重复 步骤 2 和 步骤 3, 共 nn 次 ; 


步骤 5 由 大 数 定律 知 , PO > R) er 


模型 (5.3) 为 约束 优化 问题 ,对 约束 条 件 的 处 理 一 般 利 用 罚 函 数 的 方法 将 约束 
优化 转化 为 无 约束 优化 。 本 节 针 对 该 优化 问题 的 特点 ,采用 一 种 简单 的 处 理 方 法 。 
首先 根据 算法 产生 一 组 解 rs tos tty xXx, (ON a, <1), 再 进行 归 一 化 处 理 , 即 


xi = ZL/ dix, (5.14) 
i=l 


在 满足 约束 条 件 的 要 求 后 ,进而 直接 考虑 对 目标 函数 的 优化 。 

采用 文献 [122j 中 的 典型 算 例 进行 数值 计算 。 假 设 证 券 的 收益 率 服从 混合 
正 态 分 布 , 概 率 密度 函数 为 f(x), 且 f(x)== afia) tH Aa) fla), HB, Sf) (x) 
是 正 态 分 布 N(ul，Q1) 的 概率 密度 函数 , f(z) 是 正 态 分 布 N(u,，Q; ) 的 概率 密 
度 函 数 ,常数 a E LO, 1], 实验 中 a 取 0.3。 其 他 数据 如 下 : 


ui = (0.023 0, 0.076 3, 0.338 3, 0.761 7, 0.411 7, — 0.263 7) 


1.696 7 0.5052 一 0.4144 —0.9764 0.132 7 0.561 1 
0.505 2 1.7830 一 0.2389 — 0.0043 0.5711 —0.0165 
一 0.4144 一 0.2389 7.475 6 0.4553 —0.5256 —1.0731 
— 0.9764 一 0.0043 0.455 3 4.270 9 0.0454 — 0.3337 
0.132 7 0.5711 一 0.525 6 0,045 4 5.5701 —1.3716 
0.5611 — 00165 — 10731 — 03337 = 1,316 2.266 2 


Q = 


075 


us = (0,079 6, 0.367 1, 0.323 4, 0,160 3, 0.094 0, 0.555 6) 


2.135 4 
0,284 8 
— 0.264 1 
0.059 7 
0.208 3 
0.323 7 


0.2848 — 0.264 1 
6.605 3 0.131 9 
0:131 9 6.975 2 
0.2235 — 0.1091 
0.451 4 1.353 3 
L187 3. 0.751 7 


0.059 7 0.208 3 0.323 7 
0,223 5 0.451 4 1.187 3 
— 0.109 1 1.3533 =0.751.7 
2,266 8 一 0.406 4 0.304 3 
— 0,406 4 3.366 3 — 0.1656 
0.3043 — 0.1656 2.966 5 


证 券 的 期 望 组 合 收益 率 R = 0.18, 灾难 性 水 平 R, = 一 0.1。 

拟 对 不 同 偏好 因子 A 值 进行 测试 ,考虑 三 种 常见 的 情况 。 第 一 种 情况 :投资 
者 只 关心 实现 预期 收益 的 可 能 性 ,这 类 投资 者 往往 只 追求 较 高 的 收益 回报 而 不 
考虑 风险 ,属于 激进 型 投资 者 ,对 应 模型 (5.3) 中 的 4 取 1; 第 二 种 情况 :投资 者 属 
于 稳健 型 投资 者 ,在 关注 收益 的 同时 关注 风险 ,此 处 取 0.5; 第 三 种 情况 :投资 
者 属于 典型 的 风险 厌恶 者 ,不 追求 高 额 的 回报 ,只 关心 风险 发 生 的 可 能 性 , 则 取 


偏好 因子 4 =0. 


采用 引力 搜索 算法 求解 上 述 模型 ,并 与 文献 L[122] 中 遗传 算法 的 求解 结果 进行 
比较 。 目 前 引力 搜索 算法 的 参数 设 定 尚 无 理论 依据 ,都 是 通过 试验 来 确定 ,已 公布 
的 结果 都 是 针对 具体 问题 而 言 的 。 在 本 节 中 ,引力 搜索 算法 中 的 群体 规模 和 最 大 
迭代 次 数 与 文献 [122] 中 遗传 算法 的 设置 相同 , 即 群 体 规模 为 20, 最 大 近代 次 数 为 
200。 遗 传 算法 其 他 参数 采用 文献 [122] 中 的 取 值 。 引 力 搜 索 算法 其 他 参数 设置 为 
Gi = 100 和 a 一 2。 两 种 算法 的 实验 结果 具体 如 下 : 


(1) 4a=1h. 


遗传 算法 的 结 

最 大 值 P= 0.556 1, 
HF LEAR x= (0.0006, 0.0311, 0.1811, 0.3995, 0.0435, 0.3442]. 
引力 搜索 算法 的 结果 : 
最 大 值 P = 0.6280, 
投资 比例 系数 z= 二 [0.2465, 0.1200, 0.1800, 0.2199, 0.0108, 0.2229]. 

(2) 4a= 0.5m, 

遗传 算法 的 结果 : 
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BAA P = 0.1140, 
投资 比例 系数 z= 二 (0.0133, 0.0591, 0.1374, 0.3105. 0.1400, 0.3396]; 
引力 搜索 算法 的 结果 : 
BMA P = 0.1640, 
投资 比例 系数 工 一 [0.072 1, 0.1524, 0.0785, 0.3313, 0.0603, 0.305 4] 
(3) 4A = 0 时 ,此 时 相当 于 求解 模型 (5.2) 的 最 小 值 ， 
遗传 算法 的 结果 : 
最 小 值 P = 0.3218, 
投资 比例 系数 z= [0.1104, 0.0643, 0.1210, 0.2676, 0.1486, 0.2881]; 
引力 搜索 算法 的 结果 : 
最 小 值 P = 0.248 0, 
投资 比例 系数 z= [0.1780, 0.0491, 0.2014, 0.2400, 0.1854, 0.1463]. 
从 上 面 的 实验 结果 可 知 ,引力 搜索 算法 的 求解 结果 优 于 遗传 算法 ,为 求解 
投资 者 偏好 条 件 下 概率 准则 投资 组 合 问题 提供 了 一 个 新 的 有 竞争 力 的 算法 。 
在 实验 中 发 现 ,遗传 算法 和 引力 搜索 算法 ,经 过 一 定 次 数 的 迭代 后 .目标 函数 值 
趋向 稳定 , 随 着 后 续 迁 代 次 数 的 增加 ,目标 函数 值 变 化 不 大 ,算法 具有 较 好 的 稳 
在 实际 应 用 中 ,投资 者 根据 自身 的 偏好 ,选择 相应 的 偏好 因子 ,可 利用 本 节 提 
出 的 算法 进行 求解 。 遗 传 算法 和 引力 搜索 算法 都 属于 智能 优化 算法 ,但 两 者 的 优 
化 原理 不 同 。 遗 传 算法 的 优化 思想 源 于 自然 选择 原理 和 遗传 机 制 , 包 括 选择 .交叉 
和 变异 三 种 算 子 ;引力 搜索 算法 基于 万 有 引力 定律 进行 寻 优 ,采用 速度 和 位 置 的 计 
算 模型 ,已 经 在 一 些 复杂 问题 的 求解 中 表现 出 良好 的 优化 性 能 。 


5.2 非 线 性 极 大 极 小 问题 

非 线性 极 大 极 小 问题 是 数学 规划 中 一 类 典型 的 非 光 滑 优化 问题 ,要 求 在 极 
大 的 条 件 下 求 目标 函数 的 极 小 值 。 极 大 极 小 问题 与 曲线 拟 合 、 非 线性 方程 组 、 非 
线性 不 等 式 组 、 多 目标 规划 和 对 策 论 等 有 紧密 的 联系 ,同时 在 工程 设计 、 电 子 电 
路 规划 等 方面 有 着 广泛 的 应 用 "“”“ 。 因 此 , 极 大 极 小 问题 的 研究 有 着 重要 的 理 
论 意义 和 实际 价值 。 但 由 于 目标 函数 不 可 微 ,给 以 梯度 为 基础 的 传统 方法 的 求 
解 带 来 了 困难 。 近 年 来 ,智能 优化 算法 的 兴起 为 求解 此 类 提供 了 新 的 思路 。 智 
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能 优化 算法 不 要 求 目标 函数 连续 可 微 ,也 不 需要 梯度 信息 ,使 得 算法 具有 较 强 的 

为 求解 非 线性 极 大 极 小 问题 ,本 节 给 出 一 种 混沌 引力 搜索 算法 。 混 沌 是 非 
线性 系统 中 较为 普遍 的 一 种 现象 ,混沌 运动 具有 遍历 性 、 随 机 性 、 规 律 性 等 特 
点 ,能 不 重复 地 ,均匀 地 遍历 整个 搜索 空间 。 这 些 特 性 使 得 混沌 优化 能 有 效 避 
免 陷 入 局 部 极 值 ,同时 实验 表明 其 具有 较 好 的 优化 潜力 "”'””。 将 混沌 优化 引 
入 到 引力 搜索 算法 中 ,对 当前 最 优 位 置 利 用 混沌 搜索 进行 优化 ,对 可 能 陷入 局 
部 最 优 的 个 体位 置 进 行 扰动 ,改变 其 寻 优 轨迹 ,跳出 局 部 极 值 ,提高 搜索 的 效率 
和 质量 。 


5.2.1 数学 模型 
考虑 如 下 形式 的 极 大 极 小 问题 : 
min g(x) (5.15) 
其 中 ， g(x) = maxi f:t) (li<m) (5.16) 


上 述 模 型 中 ,f;(z) 为 x E R" 的 光滑 实 值 函数 ; 因 目 标 函数 p(z) 在 两 个 以 上 
函数 的 交点 处 具有 不 连续 的 一 阶 导数 ,因此 这 类 问题 是 一 类 不 可 微 的 非 线 性 优化 
问题 "外 。 目 前 以 梯度 为 基础 的 传统 优化 还 不 能 有 效 求解 。 智 能 优化 算法 不 要 求 
目标 函数 连续 可 导 , 为 求解 此 类 问题 提供 了 新 的 途径 ,为 此 ,本 节 提出 了 一 种 混沌 
引力 搜索 算法 的 求解 方法 。 


5.2.2 ”计算 方法 

基于 混沌 运动 能 在 一 定 范围 内 按 其 自身 规律 不 重复 地 遍历 所 有 状态 的 特 
点 ,利用 混沌 优化 进行 局 部 搜索 ,改善 优化 性 能 。 先 将 优化 变量 映射 到 混沌 状态 
中 ,再 把 混沌 运动 的 遍历 范围 逆 映 射 到 优化 变量 的 搜索 区 间 , 利 用 混沌 变量 进行 
优化 搜索 。 具 体 方法 如 下 :假设 Lbest 表示 当前 最 优 位 置 ,Up 表示 上 限 ,Low 表 
示 下 限 , 先 将 Lbest 映射 到 [0, 1] K lal, BS t =(Lbest — Low) /(Up — Low), Fi) 
用 Logistic 映射 =p (1 一 7) 产生 混沌 变量 ,再 逆 映 射 到 搜索 区 间 , 即 Lest’ = 
Low +2’ Up 一 Low)，, 其 中 控制 参数 jy 二 4, 系统 完全 处 于 混沌 状态 ,有 利于 算法 
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跳出 局 部 最 优 ,重复 上 述 步 又 一 定 次 数 直到 函数 值 不 再 改进 。 图 5.1 给 出 算法 的 
伪 代 码 。 


Do random initialization; 
Evaluate the fitness of the agents; 


Calculate the mass and the total force; 


Update the position; 


1 

2 

3 

4 Compute the acceleration and velocity; 

5 

6 Chaos optimization method is applied on the best position of the swarm; 
7 


Repeat Steps 2 to 6 until the stopping criterion is met 
ete f 


5.1 混沌 引力 搜索 算法 的 伪 代 码 


5.2.3 数值 实验 

为 验证 算法 的 性 能 ,采用 文献 L128 一 130] 中 的 几 个 典型 算 例 进行 测试 ,并 
FS SCHR P BACT BS CSC PRE AR KROA) HEE OE EEO 的 求解 结果 进行 
EÉ. AMIE AK tS FS SCHR 128 | ,混沌 引力 搜索 算法 和 蚁 群 优化 算 
法 的 群体 规模 和 最 大 和 迭代 次 数 分 别 设 为 50 和 500 ,混沌 引力 搜索 算法 其 他 参数 
REX Gi = 100 和 a 二 10. 蚁 群 优化 算法 的 其 他 参数 设置 采用 文献 L55 ] 中 的 
推荐 值 。 

例 5.1 ming(r)= minmax{f;(7)},7= 1, 2, 3 


Fi CE 1 ta 
其 中 ， fiad = 2-2," Hr) 
f(x) = 2exp(— xı +22) 


已 知 问题 的 最 优 值 为 gq = maxifi. fi, fs}= 2,4, fi = fi = 
f; = 二 2。 凝聚 函数 法 的 最 优 结果 为 g 二 max{ fi, fr. fa} = 2.0000004, 其 中 
fy: = 1.999 999 8, f= 2.0000004, fs 二 1.9999993; 运行 蚁 群 优化 算法 可 得 
到 最 优 解 pg 二 maxi fi, for fo) = 2, 其中, fi = fo= fa 5 2; 运行 混沌 引力 
搜索 算法 每 次 也 可 获得 最 优 值 p= maxifi. fr. fs} = 2.0000, P fi = 
fz = f3 = 2.000 0, 
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例 5.2 ming(x) = min max{ f;(7)}, i= 1, 2, 3 
fila) = 10+ 22, + 2r; — x? +23 — rir? 
其 中 ， fala) = 2+, —2, +22? — 23 +32, 2, 
fs(e) = ti +z 

已 知 问题 的 最 优 解 为 gq* = max{ fi, fis fs} = 4.25. 其 中 , fh = fi = 
fi = 4.25。 凝 聚 函数 法 获得 的 最 优 值 为 gq 二 maxi fi. fas fs} = 4.2500003, 其 
中 , 户 = 4.2500000, f = 4.2500003, f, 二 4.249 999 6; 反复 运行 蚁 群 优化 算法 
都 未 能 达到 最 优 解 ,其 最 好 结果 为 p= maxi fi. fas fs} = 4.4901, 其 中 fi = 
4.4901, fa = 3.9398, fy = 4.187 0; 运行 混沌 引力 搜索 算法 均 可 得 最 优 解 = 
max{ fis fo» fs} = 4.2500, Hf, = f: = fi = 4.2500. 

例 5.3 ming(r) = min max{ f; (x)j, i= 1, 2 
fia =| wi —7 | 
ne =| 2x 二 xy —5 | 

已 知 问题 的 最 优 解 为 gq" = max{f? ，f2} 二 0, 其 中 , fi 二 f; 二 0。 多 次 运 
行 蚁 群 优化 算法 均 未 能 得 到 最 优 解 ,最 好 结果 为 gq 二 max{ fis fo} = 0.033 6, 其 
H, fı = 0.0159, f = 0.033 6; 运行 混沌 引力 搜索 算法 每 次 都 能 得 到 最 优 解 e= 
max{f,, fa) = 0, 其中, fi 二 fs = 0. 

例 S.4 ming(x)= minmax{f;(x)}, i= 1, 2 
fila) = —-2,—- 2X2 
“i = =z — t: +r? Hri — l 

已 知 问题 的 最 优 解 为 p = maxi fi, fi} = —1.4142, 其 中 , fi = fi = 
一 1.4142。 多 次 运行 蚁 群 优化 算法 均 未 搜索 到 最 优 解 , 其 最 好 结果 为 三 
max{ 方 ， 户 }= —1.3981, 其 中 , fi = —1.4066, f.= 一 1.3981; 运行 混沌 引力 搜 
索 算 法 每 次 都 能 得 到 最 优 解 p = max fis fo} = — 1.4142, 其 中 , fi = f= 
一 1.414 2。 

从 以 上 典型 算 例 的 计算 结果 可 以 看 出 ,混沌 引力 搜索 算法 比 其 他 算法 具有 更 
强 的 获取 全 局 最 优 解 的 能 力 。 算 法 利用 基于 万 有 引力 定律 的 寻 优 机 制 进行 全 局 搜 
索 , 同 时 利用 混沌 优化 对 当前 最 优 解 区 域 进行 集中 探索 ,保证 算法 全 局 搜索 和 局 部 
开发 能 力 的 平衡 ,避免 算法 陷入 局 部 极 值 ,具有 较 强 的 优化 性 能 。 


其 中 ， 


其 中 ， 


080 


5.3 复杂 系统 可 靠 性 优化 问题 

可 靠 性 问题 是 系统 设计 ,研究 和 运行 过 程 中 的 一 个 重要 因素 ,可 靠 性 的 高 低 
直接 影响 系统 的 性 能 。 若 可 靠 性 达 不 到 相应 的 指标 要 求 , 系 统 越 复杂 ,系统 出 故 
障 的 可 能 性 越 大 ,造成 的 损失 也 越 大 ”  。 因 此 ,如 何 对 复杂 系统 可 靠 性 进行 优 
化 已 成 为 一 个 重要 的 研究 课题 。 所 谓 复杂 系统 可 靠 性 优化 是 指 在 满足 一 定 的 可 
靠 性 指标 要 求 下 使 投资 费用 最 小 或 在 一 定 的 资源 约束 条 件 下 使 系统 的 可 靠 度 达 
到 最 大 。 由 于 其 目标 函数 和 约束 条 件 都 是 非 线性 ,而 且 目 标 函 数 通 常 都 是 具有 
多 个 局 部 极 值 的 函数 ,这 些 给 问题 的 求解 带 来 了 一 定 的 困难 。 采 用 传统 的 优化 
算法 求解 往往 达 不 到 全 局 最 优 ,解决 此 类 问题 难度 较 大 。 近 年 来 ,智能 优化 算法 
在 求解 很 多 复杂 困难 的 优化 问题 中 表现 出 良好 的 性 能 ,已 成 为 一 个 研究 热 
BREST 。 目 前 用 于 复杂 系统 可 靠 性 优化 的 智能 算法 有 模拟 退火 算法 所 ” .遗传 
算法 中、 蚁 群 算法 等。 这些 算法 在 一 定 程度 上 可 求解 复杂 系统 可 靠 性 优化 
问题 ,但 算法 都 存在 着 各 自 的 局 限 性 ,求解 质量 有 待 进一步 改进 。 因 此 ,探寻 有 
效 的 求解 方法 颇 为 重要 。 

本 节 将 序列 二 次 规划 引入 基本 引力 搜索 算法 中 ,提出 一 种 混合 引力 搜索 算 
法 ,用 于 求解 复杂 系统 可 靠 性 优化 问题 。 利 用 基本 引力 搜索 算法 进行 全 局 搜索 ,并 
利用 序列 二 次 规划 进行 局 部 优化 ,实现 全 局 探索 和 局 部 开发 能 力 的 平衡 ,避免 基本 
引力 搜索 算法 陷入 局 部 极 值 。 


5.3.1 数学 模型 

本 节 考 虑 一 类 典型 的 复杂 系统 可 靠 性 优化 问题 站 .对 于 一 个 给 定 的 系统 ， 
在 满足 一 定 的 可 靠 性 约束 条 件 下 ,通过 为 每 一 个 子 系统 或 部 件 选 择 合适 的 可 靠 性 ， 
使 系统 费用 最 小 。 
二 (5.17) 
\R. <R, <1 
其 中 ,C, 为 系统 费用 ;R; 为 部 件 可 靠 性 ; Ri nn 为 部 件 可 靠 性 下 界 ;R, 为 系统 可 靠 
HE: Roo ,为 系统 可 靠 性 下 界 。 上 述 模 型 中 ,目标 函数 和 约束 函数 均 为 非 线 性 ,而 
且 目 标 函 数 具 有 多 个 局 部 极 值 , 给 寻找 全 局 最 优 解 带 来 了 困难 。 
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5.3.2 求解 方法 

现 有 的 研究 结果 表明 ,基本 引力 搜索 算法 的 全 局 探索 能 力 较 强 , 但 局 部 开发 
能 力 较 弱 , 需 要 嵌 和 人 其 他 的 局 部 优化 方法 。 序 列 二 次 规划 (Sequential Quadratic 
Programming，SQP) 最 初 由 Wilson 于 1963 年 在 其 博士 论文 中 提出 ,是 解 无 约束 优 
化 问题 的 Newton 法 和 Quasi-Newton 法 对 约束 优化 问题 的 推广 ,具体 是 通过 求解 
一 系列 二 次 规划 的 子 问 题 逐 步 得 到 原 问题 的 最 优 解 ”"。 目 前 SQP 算法 是 非 线性 
约束 优化 研究 中 一 个 十 分 活跃 的 领域 。SQP 具有 保持 局 部 超 1 次 收敛 等 特性 ,但 
一 个 不 足 之 处 是 在 优化 有 多 个 局 部 极 值 的 目标 函数 时 ,对 初始 点 的 选取 非常 敏感 ， 
若 选择 不 当 会 极 大 地 影响 算法 的 性 能 2 2 。 

基于 引力 搜索 算法 和 序列 二 次 规划 各 自 的 优 缺 点 ,提出 一 种 混合 引力 搜索 算 
法 (Hybrid Gravitational Search Algorithm，HGSA) 。 算 法 首先 利用 引力 搜索 算法 
进行 全 局 搜索 ,保存 当前 的 最 优 位 置 ,利用 该 最 优 位 置 作为 SQP 算法 迭代 的 初始 
点 ,利用 SQP 进行 局 部 搜索 ,有 利于 算法 跳出 局 部 极 值 ,使 算法 全 局 搜索 和 局 部 开 
发 的 能 力 达到 平衡 。 混 合 引力 搜索 算法 的 流程 图 如 图 5.2 所 示 。 


群体 初始 化 


计算 个 体质 量 和 所 受 的 引力 


对 群体 最 佳 位 置 应 用 基于 SQP 的 局 部 搜索 


图 5.2 HGSA 算法 流程 图 
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5.3.3 实例 计算 
本 节 采 用 一 种 典型 的 复杂 系统 一 一 非 串 联 一 并 联系 统 5a4 PEAT DAT. 系统 
结构 图 如 图 5.3 所 示 。 


图 5.3 非 串 联 一 并 联系 统 


AT fEtER, = 1 一 R;[( 一 RD)G 一 RD 一 (1 一 RD 一 R[1 一 (1 一 
R,)d—R,)]}? 
系统 费用 C, 有 两 种 形式 : 


(1) C,= 2 DkR? 
i=} 


其 中 ， ki = ds Ra = 100, k, = 200, k= 150, Qi a2 ax Qa 0.6, R;, = 
0.5, R, mn = 0.9. 


IE 4 元 a 
(2) c= Duk tan( FR.) | 
其 中 ， ki = 25, k,= 25, k,= 50, ky = 37.5, Qa) a2 Q3 Q4 Íy Rina = O55 
| mn =s 0.99. 


在 求解 上 述 模型 时 , 先 将 问题 转换 为 无 约束 优化 问题 的 形式 。 罚 函数 的 形式 
一 般 有 :和 的 形式 .和 的 平方 的 形式 ,乘积 形式 等 等 。 为 方便 起 见 , 本 节 采 用 和 的 形 
式 , 这 样 在 计算 过 程 中 可 直接 考虑 对 目标 函数 的 优化 ,可 行 性 的 要 求 由 罚 函 数 的 作 
用 来 强制 其 满足 。 

采用 混合 引力 搜索 算法 HGSA 进行 求解 ,并 与 基本 引力 搜索 算法 GSA, 蚁 群 
优化 算法 外 (Ant Colony Optimization, ACO) .微粒 群 算法 5 (Particle Swarm 
Optimization, PSO), A THERE U "1 ( Artificial Bee Colony, ABC) 的 求解 性 能 
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进行 比较 。ACO 和 PSO 属于 经 典 的 智能 优化 算法 ,ABC 是 最 近 提出 的 一 种 新 的 
智能 算法 ,这 3 种 算法 已 成 功用 于 求解 很 多 复杂 困难 的 优化 问题 ,有 关 这 3 种 算法 
的 详细 信息 可 参考 文献 [55, 61, 140 一 142]。 

五 种 算法 设置 相同 的 群体 规模 和 最 大 迭代 次 数 , 群 体 规模 为 50, 最 大 和 迭代 次 
数 为 50。 在 ACO 算法 中 ,信息 启发 因子 <= 1, 能 见 度 因子 8= 1, 轨迹 的 持久 性 
BR p= 0.7, 信息 素 常 数 Q= 1; 在 PSO 算法 中 :学 习 因 子 c, = co 2, 惯性 权重 
w 从 0.9 线性 递减 到 0.2; 在 ABC 算法 中 ,引领 峰 规 模 为 25, 跟 随 蜂 的 规模 为 25, 侦 
察 蜂 规模 为 1 , 国 值 lim ie = 100, 采用 轮 盘 赌 的 选择 机 制 ;GSA 算法 和 HGSA 算法 
参数 设置 为 G, = 100 和 a= 1。 每 个 算 例 独 立 运行 20 次 并 统计 最 优 结果 .具体 结 
RUK 5.1 和 5.2 所 示 。 


表 5.1 模型 一 的 实验 结果 


Solution ACO ABC HGSA 


Cs 653.856 7 641.856 9 641.8235 
pS 


R; 0.5155 0.500 0 0.500 0 
R2 0.7779 0.839 1 0.838 9 
R3 0.5453 0.500 0 0.500 0 
Ra 0.544 9 | 0.5000 | 0.5000 
Rs 0.903 0 0.900 O | 0.900 0 


表 5.2 模型 二 的 实验 结果 


Solution ACO PSO ABC 


398.757 1 390.868 5 408.097 0 461.358 7 390.570 7 
qe 0.789 1 0.822 07 0.869 5 0.630 0 0.825 5 
0.885 1 0.888 1 0.862 9 0.9129 0.890 1 


0.7138 0.648 4 0.7372 0.6213 0.6276 
0.736 3 0.7263 0.640 7 0.859 9 0.728 8 


0.990 0 0.990 O 0.990 1 0.991 4 0.990 0 


由 表 5.1 和 5.2 可 知 , 对 模型 一 而 言 ,HGSA 算法 的 最 优 结果 小 于 ABC 算法 的 
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结果 , 远 小 于 GSA 算法 .PSO WIE, ACO 算法 的 结果 ;对 模型 二 而 言 ,HGSA 算法 
的 最 好 结果 小 于 PSO 算法 的 结果 , 比 GSA 算法 .ABC 算 法 .ACO 算 法 的 结果 小 得 
多 ,HGSA 算法 表现 出 较 高 的 优化 精度 。 为 进一步 分 析 这 几 种 算法 的 求解 性 能 ， 


图 5.4 和 5.5 给 出 了 这 5 种 算法 的 寻 优 曲线 图 。 


Fo 
Mi 
ss 
jung 
640 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 
迭代 次 数 
图 5.4 模型 1 的 5 种 算法 寻 优 曲线 对 比 图 
pen 
pei 
s 


ate 
图 5.5 模型 2 的 5 种 算法 寻 优 曲线 对 比 图 


由 图 可 知 , 在 这 5 种 算法 中 , HGSA 算法 具有 最 快 的 优化 速度 ,算法 只 需 很 
少 的 迁 代 次 数 就 能 达到 最 优 并 趋向 稳定 ,算法 具有 较 好 的 稳定 性 。HGSA 算法 
在 优化 精度 和 寻 优 速度 两 方面 均 表现 优异 。 分 析 原 因 , 基 本 GSA 算法 全 局 搜索 
能 力 强 而 局 部 搜索 能 力 弱 , HGSA 算法 中 柑 入 了 SQP 算法 ,改善 局 部 优化 能 力 ， 
能 避免 算法 早熟 收敛 ,实现 全 局 探索 和 局 部 开发 能 力 的 平衡 ,提高 算法 优化 
性 能 。 


5.4 多 目标 排水 控制 问题 
5.4.1 问题 描述 

在 中 国 南方 的 丘陵 地 区 地 表 排 水 的 过 程 中 ,因为 对 流 与 扩散 的 作用 ,土壤 表 
层 的 可 溶性 所 和 磷 会 迁移 到 地 表 径 流 中 ,造成 所 和 磷 的 流失 。 地 表 控 制 排水 可 以 
使 排水 中 的 悬 移 质 与 推移 质 容 易 沉 淀 ,可 以 降低 排水 中 的 所 和 磷 的 浓度 ,从 而 减少 
氮 和 磷 的 流失 。 同 时 地 表 排水 会 增加 土壤 人 渗 量 , 而 为 保证 适合 作物 生长 的 土壤 
含水 量 与 地 下 水 位 ,要 尽 可 能 地 减少 入 渗 量 。 

以 降低 排水 中 的 氮 浓 度 、 磷 浓度 和 减少 土壤 入 渗 量 为 控制 排水 的 目标 ,文献 
L143] 建立 了 多 目标 排水 控制 模型 。 氮 浓度 、 磷 浓度 与 人 渗 量 和 排水 控制 时 间 的 函 
数 关 系 具体 定义 如 下 : 

(1) 氢 浓 度 的 目标 函数 

根据 各 个 时 段 的 地 表 积 水 中 氮 的 浓度 ,构造 氮 浓 度 和 排水 控制 时 间 的 函数 

min X(t) = 一 5.22ln(z) + 29.57 (5.18) 


其 中 ,X(4) 表 示 地 表 积 水 中 的 氮 浓 度 ,t 表示 排水 控制 时 间 ,下 同 。 
(2) 磷 浓 度 的 目标 函数 
根据 各 个 时 段 的 地 表 积 水 中 磷 的 浓度 ,建立 磷 浓 度 和 排水 控制 时 间 的 函数 
min Y(t) = —4.93ln(t) + 27.62 (5.19) 
其 中 ,Y(1) 表 示 地 表 积 水 中 的 磷 浓 度 。 
(3) 土壤 累计 入 渗 量 的 目标 函数 
根据 有 关 的 降雨 量 和 排水 量 ,构造 累计 入 渗 量 和 排水 控制 时 间 的 函数 关系 ; 
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min I(t) = 0.81Vvz 十 0.147 (5.20) 


其 中 ,IT(G) 表 示 累 计 人 涂 量 。 

从 上 述 3 个 目标 函数 的 表达 式 可 以 看 出 , 氮 浓 度 和 磷 浓 度 都 是 关于 排水 时 间 
的 递减 函数 ,而 累计 入 渗 量 是 关于 排水 时 间 的 递增 函数 。 无 法 找到 使 得 这 3 个 目 
标 同时 达到 最 优 的 排水 时 间 , 但 是 可 以 找到 Pareto 最 优 的 排水 时 间 。 


5.4.2 计算 方法 
采用 第 四 章 提出 的 求解 多 目标 优化 问题 的 引力 搜索 算法 ,优化 多 目标 排水 控 
” 制 问 题 。 算 法 的 具体 实现 过 程 如 表 5.3 所 示 。 


表 5.3 多 目标 引力 搜索 算法 的 操作 流程 


设置 参数 ,群体 初始 化 。 

对 群体 进行 非 支配 排序 操作 并 计算 拥挤 距离 。 
计算 个 体质 量 和 所 受 的 引力 。 
计算 个 体 的 加 速度 ,速度 和 位 置 。 


新 个 体 与 被 删除 个 体 的 比较 。 

采用 精英 保留 策略 产生 新 的 Pareto 最 优 解 集 。 

更 新 被 删除 个 体 的 集合 。 

若 满足 停机 条 件 , 则 算法 停止 ,输出 结果 ;否则 转 Step 2。 


采用 我 们 提出 的 多 目标 引力 搜索 算法 NMGSA 求解 上 述 模型 ,并 与 多 目标 微 
粒 群 算法 中 (Multiobjective Particle Swarm Optimization. MOPSO) 的 求解 结果 进 
行 比较 。NMGSA 的 参数 设置 保持 不 变 , MOPSO 的 参数 采用 文献 L144j 中 给 出 的 
推荐 值 ,两 种 算法 的 最 大 函数 评价 次 数 为 25 000。 在 比较 多 目标 优化 算法 的 性 能 
时 ,很 多 评价 指标 (如 收敛 性 指标 GD) 都 需要 所 求解 优化 问题 的 真实 的 Pareto 前 
端 。 而 由 于 该 多 目标 优化 问题 是 实际 问题 ,目前 还 无 法 预知 其 真实 的 Pareto 前 端 。 
我 们 通过 比较 两 种 算法 得 到 的 Pareto 前 端 来 分 析 它 们 的 优化 性 能 。 每 种 算法 独立 
运行 20 次 ,并 绘制 这 两 种 算法 所 得 到 的 Pareto 前 端 对 比 示意 图 ,我 们 给 出 其 中 3 
种 结果 。 
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60 * NMGSA 
sok o MOPSO 
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一 10 
FURIE 景 计 入 渗 量 
图 5.6 ”两 种 算法 的 Pareto 前 端 示 意图 1 
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图 5.7 两 种 算法 的 Pareto 前 端 示意 图 2 
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20 5 10 
FRIE 0 累计 入 渗 量 
图 5.8 ”两 种 算法 的 Pareto 前 端 示 意图 3 


从 图 5.6 至 5.8 可 以 看 出 ,NMGSA 算法 得 到 的 解 不 仅 具 有 较 好 的 收敛 性 ,而 
且 呈 均匀 分 布 状态 。MOPSO 算法 获得 的 非 劣 解 的 个 数 很 少 ,而 且 分 布 不 够 均匀 ， 
部 分 区 域 出 现 重 秋 现象 。 一 个 多 目标 算法 得 到 的 非 劣 解 越 多 分布 性 越 好 ,能 为 决 
策 者 提供 更 多 更 好 的 选择 方案 。 在 实际 问题 中 ,决策 者 可 根据 具体 情况 选择 一 个 
或 多 个 合适 的 非 劣 解 。 此 外 ,我们 注意 到 ,在 20 次 的 独立 运行 中 ,NMGSA 算法 所 
获得 的 Pareto 前 端 差别 非常 小 ,说 明 NMGSA 在 求解 该 问题 上 的 优越 性 是 稳定 的 。 
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第 六 章 ”离散 优化 的 元 胞 引力 搜索 算法 


考虑 到 引力 搜索 算法 独特 的 优化 机 制 ,已 经 有 少数 研究 者 开始 尝试 利用 引力 
搜索 算法 求解 离散 优化 问题 ,例如 文献 [85] 将 算法 用 于 求解 流水 线 调度 问题 。 从 
研究 结果 来 看 ,引力 搜索 算法 的 全 局 优化 性 能 较 好 ,而 局 部 搜索 能 力 较 弱 。 因 此 ， 
需要 嵌入 一 些 专门 的 辅助 方法 ,来 提高 算法 的 搜索 性 能 。 

元 胞 自动 机 由 Von Neuman 提出 "外, 是 一 个 时 间 , 空 间 , 状 态 都 离散 的 动力 学 
系统 ,已 经 成 为 以 离散 性 为 特点 描述 复杂 行为 的 一 种 具有 广阔 发 展 前 景 的 方 
法 01 。 在 元 胞 自动 机 中 ,重复 简单 的 计算 规则 能 导致 复杂 的 系统 行为 ,反复 进行 
局 部 的 交互 作用 能 实现 全 局 计算 的 目的 。 将 元 胞 自动 机 用 于 智能 优化 算法 正 是 基 
于 这 样 的 一 个 出 发 点 ,我 们 已 经 将 元 胞 自动 机 和 微粒 群 算法 与 蚁 群 算法 相 结合 ， 
取得 了 较为 满意 的 结果 。 在 本 章 中 ,将 给 出 这 方面 的 研究 成 果 W"…' 中 ,一 方面 说 明 
元 胞 自动 机 在 改善 智能 优化 算法 求解 性 能 方面 的 优越 性 , 另 一 方面 为 元 胞 自动 机 
和 引力 搜索 算法 的 结合 提供 思路 。 在 此 基础 上 ,给 出 一 种 元 胞 引力 搜索 算法 ,并 以 
最 小 比率 旅行 商 问题 为 例 ,验证 所 提出 算法 的 优化 性 能 


6.1 元 胞 自动 机 在 智能 优化 算法 中 的 应 用 举例 
6.1.1 元 胞 自动 机 原理 

元 胞 自动 机 ,又 称 为 分 子 自动 机 、 细 胞 自动 机 或 点 格 自动 机 ,是 一 种 在 时 间 、 空 
间 和 状态 上 都 离散 的 动力 学 模型 。 元 胞 自动 机 的 主要 原理 是 通过 大 量 元 胞 在 简单 
规则 下 的 演化 来 模拟 复杂 现象 。 每 一 个 散布 在 规则 网 格 中 的 元 胞 只 取 有 限 的 离散 
状态 ,并 遵循 同样 的 作用 规则 ,根据 确定 的 局 部 规则 进行 同步 更 新 。 通 过 大 量 元 胞 
的 相互 作用 来 构成 系统 的 演化 "| 。 

元 胞 自动 机 最 基本 的 组 成 部 分 是 元 胞 元 胞 空间 、 邻 居 和 规则 " 。 简 单 
地 说 ,元 胞 自动 机 可 视 作 一 个 元 胞 空间 以 及 定义 在 该 空间 上 的 变换 函数 组 成 的 ， 
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如 图 6.1 所 示 。 


规则 /变换 函数 


E 

E 

H 

元 胞 空间 | => LT | 
|| | | | 
EERE 
EFELETT 
CELEI 


图 6.1 元 胞 自动 机 的 组 成 


虽然 元 胞 自动 机 有 着 比较 宽松 甚至 近乎 模糊 的 组 成 条 件 , 但 是 作为 一 个 数 
学 模型 ,元 胞 自动 机 有 着 严格 的 描述 。 下 面 从 集合 论 的 角度 ,给 出 元 胞 自动 机 的 数 
el 。 

假设 d 表示 空间 维 数 ,& 表示 元 胞 的 状态 ,并 且 在 一 个 有 限 集 合 S 中 进行 取 
值 ,r 表示 元 胞 邻居 的 半径 。2 为 整数 集 , 代 表 一 维 空间 ,t 表示 时 间 。 

为 叙述 与 理解 的 方便 起 见 , 可 以 在 一 维 空间 上 考虑 元 胞 自动 机 , 即 设 定 d = 
1, 那么 整个 元 胞 空间 就 是 在 一 维 空间 上 。 将 整数 集 Z 上 的 状态 集合 S 的 分 布 , 表 
RH S. 

元 胞 自动 机 的 演化 就 是 在 时 间 上 的 状态 组 合 的 动态 变化 ,可 以 表示 为 : 

F: Sy 一 Sin (6.1) 


这 个 演化 过 程 又 是 由 各 元 胞 的 局 部 函数 f 决定 的 。 这 个 局 部 函数 了 往往 又 
被 称 为 局 部 演化 规则 。 
对 一 维 空间 而 言 , 元 胞 及 其 邻居 可 以 表示 为 S” ,局 部 函数 则 可 以 表示 为 : 


JS Sas (6.2) 


对 于 局 部 演化 规则 三 而 言 , 函 数 的 输入 和 输出 集 都 是 有 限 集合 。 本 质 上 , 它 
是 一 个 有 限 参 照 表 。 例如 , 当 +r 二 1 时 ,f 的 形式 可 以 进行 如 下 的 定义 : 
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LO, 0, 0]—0; [0, 0, 1]—0; [0, 1, 0]->1; [1, 0. 0]—0; 
LO, 1, 1}~1; [1, 0, 1]->0; [1, 1, 0]-0; [1, 1, 1]->0, 
对 元 胞 空间 中 的 每 个 元 胞 ,分 别 施加 上 述 形式 的 局 部 函数 , 则 可 以 获得 全 局 
的 演化 : 
Foci) = fei. eci, ec) (6.3) 
其 中 ,c; 表示 在 t 时 刻 和 在 位 置 i 处 的 元 胞 的 状态 。 至 此 ,我 们 就 获得 了 一 种 元 胞 
自动 机 的 模型 。 
标准 元 胞 自动 机 可 以 用 一 个 四 元 组 表示 
A= (La S, N, f) (6.4) 
其 中 ,A 代表 一 个 元 胞 自动 机 的 系统 ;L REEE d 为 一 个 正 整数 ,代表 元 胞 
空间 的 维 数 ;S 代表 元 胞 有 限 且 离散 的 状态 集合 ;N 代表 一 个 所 有 邻 域 中 元 胞 的 
可 能 组 合 ( 包 含 中心 元 胞 ). 即 含有 个 不 同 元 胞 状态 的 空间 矢量 ,可 表示 为 : 
N= (Sirp Sos ***5-S,) (6.5) 
这 里 ,n 表示 元 胞 邻居 的 个 数 ; s: E Z( 整 数 集合 ), i € (1, 2, …, nhs /表示 一 种 
局 部 转换 函数 。 所 有 的 元 胞 都 位 于 d 维 空 间 内 ,其 相应 位 置 可 以 采用 一 个 d 元 的 
整数 矩阵 2 进行 确定 。 


6.1.2 元 胞 蚁 群 算法 
(1) 算法 设计 
以 非 线性 0 一 1 规划 为 例 ,给 出 元 胞 蚁 群 优化 算法 的 数学 描述 。 非 线性 0 一 1 
规划 的 模型 可 以 表示 为 : 
min f(x) 


g(r) <b (i= 1, 2, +, 5) (6.6) 


bo 


st dh(r)=e G=1 w E 
z, € {0,1} (R= 1, 2, +, n) 


其 中 ,f(x) 为 非 线 性 函数 ;g (x) 和 有 h(x) 为 线性 函数 或 非 线 性 函数 ;s 为 不 等 式 约 
束 的 个 数 ;z 为 等 式 约束 的 个 数 ;x 为 n 维 0 一 1 变量 。 
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定义 6.1 BREA C= (cy Coo tere Cis c,), 其 中 cE€ (0, 1}, C Hc, 4E 
意 取 值 的 排序 组 合 的 集合 为 元 胞 空间 ,可 表示 为 L== {CellX = Coys Coy os 
Cis tts Ca) Le; E (0, 1)), 每 个 组 合 CellX 为 元 胞 。 

定义 6.2 PIR Moore 邻居 类 型 ， 


N more = {CellY | diff (CellY — CellX) < R, CellX, CellY € L} (6.7) 


其 中 , diff (CellY —CellX) 三 为 两 个 组 合 排序 的 差异 , 若 无 差 异 为 0, 有 差异 时 ， 
最 小 为 2。R 为 差异 度 , 这 里 R 取 2，。 

定义 6.3 ”元 胞 演化 规则 

依据 元 胞 邻居 的 定义 计算 其 邻居 的 目标 解 ,比较 元 胞 和 其 邻居 的 差异 ,选择 
最 好 的 目标 解 。 

定义 6.4 ”转移 概率 

Lr; PL yi 

2 [re lL ge} 
其 中 ,= 为 轨迹 强度 ;wi 为 能 见 度 , wy = S, Si Fi 和 f; 分 别 表 示 第 j) 个 和 第 i 
个 蚂蚁 的 目标 函数 值 ;a 为 信息 素 强度 的 重要 性 ;8 为 启发 式 因子 的 重要 性 。 

定义 6.5 ”信息 素 强 度 更 新 方程 


Pi = (6.8) 


r= pry + D Ar se? 


其 中 ,o 体现 强度 的 持久 性 , Ach 采用 Ant-Density 模型 。 

非 线 性 0 一 1 规划 问题 的 元 胞 蚁 群 算法 主要 步骤 如 下 : 

Step 1 nc<-O(ne 为 迭代 次 数 ) ,各 参数 初始 化 。 

Step 2 将 各 蚂蚁 的 初始 出 发 点 置 于 当前 解 集中 ,每 个 蚂蚁 进行 搜索 ,计算 各 
蚂蚁 的 目标 函数 值 。 

Step 3 ” 按 元 胞 邻居 的 定义 ,在 邻居 范围 内 演化 ,记录 最 好 的 解 。 

Step4 ” 按 信息 素 强度 更 新 方程 修改 轨迹 强度 。 

Step5 4 nc<nc+1, Ar<0O. 

Step 6 F nc 过 预定 的 迭代 次 数 且 无 退化 行为 ( 即 找到 的 都 是 相同 解 ), 则 转 
Step 2; 否 则 , 转 Step 7. 

Step 7 输出 目前 的 最 好 解 。 
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(2) 数值 实验 

为 测试 元 胞 蚁 群 算法 的 有 效 性 ,本 节 求 解 了 一 系列 具有 非 唯一 最 优 解 的 算 
例 , 并 将 其 求解 结果 和 多 种 算法 的 计算 结果 进行 比较 。 算 法 参数 设置 如 下 , a = 
B= 1, p= 0.9, Q= 10, ants= 3, nc 一 20。 实 验 所 用 硬件 为 Pentium 3.4 GHz, 
1 GRAM, 软 件 为 Windows XP 和 Matlab, 

首先 将 元 胞 蚁 群 算法 与 蚁 群 算法 的 全 局 寻 优 性 能 相 比 较 , 算 例 来 自 文献 [151] 
和 [152], 蚁 群 算法 中 的 参数 与 元 胞 蚁 群 算法 中 的 参数 取 值 一致 。 

例 6.1 


min ti ~ 2zi = tz 
ttii 
Ssi SEO 
Ziy X2 E {0, 1} 
ROL 算 例 1 的 计算 结果 
元 胞 蚁 群 算法 


(0, 0) 
(1, 0) 


例 6.2021 


min Sitat, + 2X2H3X4 + 9xs x + dri —2r,+ 7x, —17 


Hy Xe Ly Fatai + tazı + 62, — 2x, + 62x, = 6 


Ssh 4212%2X32%4 F Eazy XZ, + zt +72, — 2x2 +72, = 7 


xz E€ {0,1} G= 1, =, 4) 


#62 算 例 2 的 计算 结果 
蚁 群 算法 元 胞 蚁 群 算法 


(1, 0, 0, 0) (1, 0, 0, 0) 


(1, 0, 1, 0) 


DAB 6.1 和 表 6.2 可 以 看 出 ,元 胞 蚁 群 算法 改善 了 蚁 群 算法 的 搜索 能 力 , 具 
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有 更 强 的 全 局 寻 优 能 力 。 为 进一步 测试 算法 全 局 优化 的 性 能 ,采用 文献 [153 一 
155] 中 的 算 例 ,并 与 文献 中 相应 算法 的 性 能 进行 比较 ,相关 算法 的 含义 及 参数 设 
置 参考 文献 [153 一 155]。 

例 6.30) 


min — 92, +323 +32; + 122,27; +122,2, +482.2, + 362x025 +6024.25 


Xi Hz = 1 

Ta +x 三 1 
st 

z t= 1 


x; E€ {0,1} (i= 1, ==, 6) 


禁忌 搜索 算法 ! 元 胞 蚁 群 算法 
(1, 0, 0, 1, 1, 0) (0, 1, 1, 0, 1, 0) 


(1, 0, 1, 0, O, 1) 


(1, 0, 0, 1, 1, 0) 
例 6.4 


min — 32, +23 +25 + 42,23 十 4ciz + 16x22, + lærte + 20x12, 


Zi 十 Zr 一 1 

zı Hx, = 1 
St 

z wie 1 


x; E€ {0,1} G= 1, =, 6) 


RERA 
(1, O, 0, 1, 1, 0) 


(0, 1, 1, 0, 1, 0) 
(1, 0, 1, 0, 0, 1) 
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例 6.5)! 


min 32} +42)23 +223 —7ax,x5205 + 2273 +523 + 8x7 — 4x, 2, — 32,23 


3a; F 2z: + 323 + 4x, + 225 + 325 = 10 


dx, + 3a, + 2x, +32, +42; +625 > 14 
S.t. 
Zi € {0, 1) G= 1, =, 6) 


表 6.5 算 例 5 的 计算 结果 
FEF KN! 约束 松弛 法 Ps51 元 胞 蚁 群 算法 


(0.9999, 1.0000, 0.0000, 
0.993 9, 0.004 0) 


(1, 1, 0, 1, 1, 0) (1, 1,0, 1, 1, 0) 


(0， 0， l; 1; Ts 1) 


目前 对 线性 0 一 1 规划 问题 还 没有 很 有 效 的 求解 方法 ,如 背包 问题 是 典型 的 线 
性 0 一 1 规划 ,是 经 典 的 NP 难题 , 当 求解 目标 函数 为 非 线 性 时 ,求解 难度 急剧 加 
大 。 表 6.1 至 表 6.5 的 实验 结果 表明 ,元 胞 蚁 群 算法 具有 较 强 的 搜索 多 个 全 局 最 优 
解 的 能 力 , 算 法 与 蚁 群 算法 ,禁忌 搜索 算法 、 遗 传 算法 、 乘 子 法 ,约束 松弛 法 相 比 ,可 
以 得 到 更 多 的 全 局 最 优 解 。 算 法 将 元 胞 自动 机 原理 和 蚁 群 算法 相 融 合 ,利用 元 胞 
及 其 邻居 扩大 蚁 群 搜索 空间 ,增强 算法 的 多 样 性 搜索 ,提高 获得 多 个 最 优 解 的 概 
率 ; 每 只 蚂蚁 按 演化 规则 的 更 新 是 同步 进行 的 ,具有 并 行 性 ;将 元 胞 演化 规则 和 信 
息 素 更 新 规则 相 结 合 ,更 好 的 引导 蚁 群 寻 优 , 蚁 群 对 解 质量 较 好 的 区 域 进 行 集中 搜 
索 , 提 高 优化 速度 。 算 法 具有 多 样 化 搜索 、 集 中 搜索 和 并 行 计算 等 特点 , 随 着 优化 
过 程 的 进行 ,同时 向 多 个 最 优 解 进 化 。 

该 算法 也 具有 一 定 的 通用 性 ,文献 [153] 提 出 的 Tabu Search Algorithm 和 文献 
[154] 提 出 的 遗传 算法 只 能 求解 一 类 特殊 的 二 次 0 一 1 规划 ;文献 [155] 提 出 的 乘 子 
法 只 能 求解 目标 函数 为 非 线 性 ,约束 为 线性 的 0 一 1 规划 问题 ,约束 松弛 法 对 约束 
为 线性 和 非 线性 的 非 线 性 0 一 1 规划 均 可 求解 ,但 用 这 两 种 方法 处 理 后 还 需 使 用 遗 
传 算法 进一步 求解 ;而 元 胞 蚁 群 算法 对 上 述 文献 提出 的 模型 均 可 有 效 求解 ,算法 和 
目标 函数 的 具体 形式 无 关 , 可 适用 于 各 种 非 线性 0 一 1 规划 问题 。 元 胞 蚁 群 算法 拓 
宽 了 元 胞 自动 机 的 应 用 范围 ,目前 元 胞 自动 机 在 优化 方面 的 应 用 很 少 ,将 元 胞 自动 
机 引入 到 蚁 群 算法 中 ,为 解决 复杂 优化 问题 提供 了 一 个 新 的 有 效 的 方法 。 
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为 测试 算法 求解 大 规模 问题 的 能 力 ,采用 文献 [156] 的 模型 ,进一步 测试 本 算 
法 的 性 能 。 参 数 设置 为 a B 1, p= 0.9. Q 10, ants = 10, nc = 50, 
例 6.6.) 


a d 
max f(r) = diez, i Xa, rs 
j=l i=] JEN: 
Dajz <b 
st <= 


x, E10,1} G=1, 2, +, 
测试 问题 的 系数 随机 产生 , c, € [1, 100], dj, a, € [1], 50], b € 
(50, Dal NOSI Ni | 过 6) 中 的 指标 是 在 (1, 2, …, n) 随机 产生 。 每 个 实 
j=l 


验 独立 运行 20 次 ,计算 结果 见 表 6.6, 其 中 ,n 为 0 一 1 变量 个 数 ;9 为 jz) 中 非 线 
性 项 的 个 数 ;了 为 20 个 测试 问题 的 平均 运行 时 间 。 


#66 算 例 6 的 计算 结果 


g = 30 


81.70 


258.82 


550.87 


从 表 6.6 的 数据 可 以 看 出 ,本 节 提 出 的 算法 能 在 比较 合理 的 时 间 内 求解 较 大 
规模 的 问题 。 对 较 大 规模 非 线性 0 一 1 规划 问题 的 求解 一 直 是 一 类 很 困难 的 问 
题 ,仍然 缺乏 有 效 的 手段 ,本 算法 是 解决 此 类 较 大 规模 模型 的 一 种 有 力 的 求解 
方法 。 


6.1.3 元 胞 微粒 群 算法 

(1) 算法 设计 

以 多 维 背包 问题 为 例 , 给 出 元 胞 微粒 群 算法 的 设计 方案 。 多 维 背包 问题 的 数 
学 模型 为 : 
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á 
Max f(zxi, 25, 7, = Doz; 
j=l 


n (6.10) 
es (i= 1, 2, +, m) 
j=l 


x; E {0, 1} (7 一 l; 25 See's, n) 


其 中 ,n 为 物品 的 编号 ,m 为 资源 的 编号 ;ci 为 第 7 个 物品 的 受益 量 ;6b; 为 第 i 种 资 
源 的 预算 ;as 为 第 j 个 物品 占用 第 i 种 资源 的 量 ;x; 为 0 一 1 决策 变量 ( 当 物 品 7 被 
选择 时 zi = 1, 否则 z; = 0). 

对 于 多 维 背 包 问 题 ,其 可 行 域 集合 为 n 维 欧 氏 空间 ,可 将 其 中 的 任 一 元 素 视 
为 元 胞 ,而 所 有 元 素 构成 元 胞 空间 。 结 合 多 维 背包 问题 ,给 出 元 胞 微粒 群 算法 的 具 
体 描 述 。 

定义 6.6 设 物 品 选择 结果 的 集合 C= Cops Coy tts Cis thts Cn)» AP c € 
{0, 1}, c= 1 表示 选中 物品 i, c= 0 表示 未 选中 物品 i。C Hc, 任意 取 值 的 排序 
组 合 的 集合 为 元 胞 空间 ,可 表示 为 了 三 (CellX = (cy czs ry Cie ts Cy) | OF E 
{0, 1}}, 每 个 组 合 CelLX 为 元 胞 。 

定义 6.7 Moore 邻居 类 型 ， 


N more = {CellY | diff (CellY — CellX) <r, CellX, CellY € L) (6.11) 


其 中 , diff (CellY — CellX) <r PIMA GHEE RR , 若 无 差 异 为 0, 有 差异 时 ， 
最 小 为 1。r 为 差异 度 ,这 里 + 取 1。 

定义 6.8 微粒 的 位 置 和 速度 更 新 方程 

设 解 空 间 的 维 数 为 4d, 第 ;个 微粒 在 进化 的 第 & CRIN BA ri = (oh, 
Zoo，…，2z5) "微粒 已 搜索 过 的 最 好 位 置 为 p? = Ph, phos piu’, 速度 为 
vi = (whs Vine tts Via)» 整个 种 群 经 过 的 最 好 位 置 为 gt = (h, Bhs vs 
gi) o 每 个 微粒 根据 如 下 公式 更 新 速度 和 位 置 … "| : 

of = woh +R, (p$ — ah) +e2Ri(gl, — 24) (6.12) 


k+l 
U max Vi; > Umax 
1 
vit = dO Uun SUG S Una (6.13) 


kH 
U min Vij < U min 
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r 1 R; < sig(vf") 
rj = 1 否则 (6.14) 

其 中 ,vw 为 惯性 权重 ,起 着 平衡 全 局 和 局 部 搜索 的 作用 ;ci 、c WED AF oc) 反映 
了 微粒 飞行 过 程 中 所 记忆 的 最 好 位 置 对 微粒 飞行 速度 的 影响 ,被 称 为 " 认 知 系数 ”， 
Co 则 反映 了 整个 微粒 群 所 记忆 的 最 好 位 置 对 飞行 速度 的 影响 吕 ,又 称 为 “社会 学 
习 系 数 ”;R,, Ro AR; ALO, 1] 上 的 随机 数 ,sig (Cz) 是 一 个 模糊 函数 ,其 定义 为 
sig(x) 二 1/(1 十 e“)。 必 站 决定 了 微粒 的 位 置 分 量 取 0 或 1 的 概率 , 即 以 sig (wv?) 
的 概率 取 1, 以 1 一 sig Cul") 的 概率 取 OF, 

定义 6.9 适应 值 

将 约束 优化 问题 转化 为 无 约束 问题 ,一 般 可 采用 罚 函 数 的 方法 ,这 里 采用 较 
简单 的 和 形式 的 罚 函 数 , 令 罚 函数 为 


h= > | min{o, 6, — 2 | (6.15) 
适应 值 为 
f—Mh= ox —M X, | min{0, bs — Dasz) | (6.16) 
其 中 ,M 为 充分 大 的 正 数 。 


多 维 背 包 问 题 的 元 胞 微粒 群 算法 主要 流程 如 下 : 

Step 1 确定 种 群 规模 NN, 惯性 权重 因子 w AAF c 和 cs, nc<-0(nc Hi 
代步 数 或 搜索 次 数 )。 

Step 2 ”初始 化 所 有 微粒 的 位 置 和 速度 : 

每 个 微粒 的 位 置 由 zy = i RO, DLOS 随机 生成 。 

1 否则 

每 个 微粒 的 速度 由 四 = Vein 十 R(0，1) (vn 一 amm) 随机 生成 。 

其 中 ,i 二 1, 2, …，N,j 一 1, 2.0. n, ROO, D 表示 [0, 1] 上 的 随机 数 ， 
wx 和 wm 表示 最 大 速度 和 最 小 速度 。 

Step 3 ”计算 每 个 微粒 的 适应 值 , 记 录 当 前 的 最 好 解 。 

Step 4 ” 按 元 胞 邻居 的 定义 ,在 邻居 范围 内 演化 ,记录 最 好 解 。 

Step 5 ”比较 更 新 每 个 微粒 的 最 好 位 置 和 整个 种 群 的 最 好 位 置 。 
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Step 6 置 zc< ic 十 1。 

Step 7 车 nc 过 预定 的 迭代 次 数 ,更 新 每 个 微粒 的 位 置 和 速度 ; 转 Step 3。 

Step 8 输出 目前 的 最 好 解 。 

(2) 计算 实验 

选用 "http://elib.zib.de/pubymprtestdata/ip/sac94-suite/index.html” 公 布 的 盟 
型 的 测试 多 维 背包 问题 的 算 例 ,测试 元 胞 微粒 群 算法 的 优化 性 能 。 有 关 算 法 参数 
设置 的 讨论 可 参考 文献 [L148]。 这 里 ,给 出 相关 的 推荐 值 :群体 规模 N = 100; 最 大 
最 小 速度 vi 和 wi 分别 设 置 为 4 和 一 4; 惯 性 权重 w== 1; FY AF c= cs 一 2。 

标准 多 维 背 包 问 题 测试 库 中 , 共 55 个 算 例 , 元 胞 微粒 群 算法 对 每 个 实例 均 能 
达到 最 优 解 , 表 6.7 是 元 胞 微粒 群 算法 在 测试 每 一 个 多 维 背包 算 例 时 ,记录 达到 最 
优 解 时 的 迭代 次 数 和 采用 的 邻居 类 型 。 


表 6.7 多 维 背 包 问 题 元 胞 微粒 群 算法 的 计算 结果 
测试 数据 已 知 最 优 解 | 元 胞 微粒 群 算法 | 迭代 次 数 邻居 类 型 
weing1.dat 141 278 141 278 扩展 Moore 邻居 


weing2.dat 130 883 130 883 扩展 Moore 邻居 


weing3.dat 95 677 95 677 扩展 Moore 邻居 


Weing4.dat 119 337 119 337 扩展 Moore 邻居 


weing5.dat | 2 98 796 98 796 扩展 Moore 邻居 


weing6.dat 130 623 130 623 扩展 Moore 邻居 


pb4.dat 95 168 95 168 扩展 Moore 邻居 


weing7.dat 1095 445 1 095 445 Moore 邻居 
a 


weing8.dat 624 319 624 319 Moore 邻居 


hp1.dat 3418 3418 扩展 Moore 邻居 


pb1.dat 3 090 3 090 扩展 Moore 邻居 


pb2.dat 3 186 3 186 扩展 Moore 邻居 


hp2.dat 3 186 3 186 扩展 Moore 邻居 
+ 


weish01.dat 4 554 4 554 扩展 Moore 邻居 
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测试 数据 


已 知 最 优 解 | 元 胞 微粒 群 算法 | 迭代 次 数 


邻居 类 型 


weish02.dat 


4536 


4536 


27 


扩展 Moore 邻居 


wasosaat| 


4115 


M 4115 


8 


| 扩展 Moore 邻居 


weish04.dat 


4561 


4561 


| 


13 


扩展 Moore 邻居 


weish05.dat 


4514 


4514 


25 


扩展 Moore 邻居 


pet6.dat 


weish06.dat 


10618 


10 618 


32 


扩展 Moore 48 E 


5 557 


5 557 
= 


33 


扩展 Moore 邻居 


weish07.dat 
weish08.dat 
Weish09.dat 
Weish10.dat 
weish11.dat 


weish12.dat 


5 567 


5 567 
| 


17 


扩展 Moore 邻居 


5 605 


5 605 


18 


+— 
扩展 Moore 邻居 


5 246 


5 246 


12 


扩展 Moore 邻居 


6 339 


6 339 


22 


5 643 


5 643 


19 


扩展 Moore 邻居 
扩展 Moore 邻居 


6 339 


6 339 


19 


扩展 Moore 邻居 


Weish13.dat 


pet7 .dat 
hs 


6 159 


6 159 


33 


扩展 Moore 邻居 


16 537 


16 537 


30 


扩展 Moore 邻居 


weish14.dat 


6 954 


37 


| 扩展 Moore 邻居 


weish15.dat 


27 


扩展 Moore 邻居 


weishiGidat | 


37 


| 扩展 Moore 邻居 


weish17.dat 


27 


扩展 Moore 邻居 


weish18.dat 


Moore 邻居 


weish19.dat 


Moore 邻居 


weish20.dat 


Moore 邻居 


| 
weish21.dat 


Moore 邻居 


weish22.dat 


Moore 邻居 


weish23.dat 


Moore 邻居 
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测试 数据 


已 知 最 优 解 


元 胞 微粒 群 算法 


迭代 次 数 


邻居 类 型 


weish24.dat 


10 220 


10 220 
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Moore 邻居 


weish25.dat 


9 939 


9 939 


117 


Moore 邻居 


weish26.dat 


9 584 


9 584 


55 


Moore 邻居 


weish27.dat 


9819 


9819 


93 


Moore 邻居 


weish28 .dat 


9 492 


9 492 


79 


Moore 邻居 


weish29.dat 


9410 


9 410 


Moore 邻居 


weish30.dat 


11 191 


11 191 


Moore 邻居 


pet2.dat 


87 061 


87 061 


扩展 Moore 邻居 


pet3.dat 


4015 


4015 


扩展 Moore 邻居 


pet4.dat 


6 120 


6 120 


扩展 Moore 邻居 


flei.dat 


2 139 


2 139 


扩展 Moore 邻居 


pb5 ,dat 


2 139 


2 139 


扩展 Moore 邻居 


pet5 .dat 


12 400 


12 400 


扩展 Moore 邻居 


pb7.dat 


1035 


1035 


Moore 48 J&E 


pb6.dat 


776 


776 


Moore 邻居 


sent01.dat 


7772 


Moore 邻居 


sent02.dat 


8 722 


Moore 邻居 


为 进一步 验证 算法 的 性 能 ,将 算法 与 二 进 制 微粒 群 算法 ”和 文献 [L158j 的 禁 
鼠 搜索 算法 比较 。 为 方便 起 见 , 元 胞 微粒 群 算法 .二进制 微粒 群 算法 和 禁忌 搜索 算 
法 分 别 用 CPSO (Cellular Particle Swarm Optimization), BPSO (Binary Particle 
Swarm Optimization) ffl TS(Tabu Search) 表 示 。 元 胞 微粒 群 算法 和 二 进 制 微粒 群 


算法 参数 设置 同 前 所 述 ,元 胞 邻居 均 采 用 Moore 邻居 


AA 已 
:RR 


搜索 算法 参数 设置 见 文 


献 [158]。 每 个 算 例 独 立 运行 20 次 ,记录 20 次 实验 中 获 优 次 数 、 最 优 解 、 最 劣 解 和 
平均 解 ,实验 结果 如 表 6.8 所 示 。 图 6.2 和 6.3 是 元 胞 微粒 群 算法 和 二 进 制 微粒 群 
算法 部 分 算 例 寻 优 效 果 对 比 图 。 
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表 6.8 


测试 数据 


元 胞 微粒 群 算法 二进制 微粒 群 算法 和 禁忌 搜索 算法 的 性 能 比较 


Weing4.dat 


| 
119 337 | 115831 | 118 110 
= 


1 
4 


19 337 | 119337 | 119 337 


1 


19 337 | 119337 | 119 337 


weing6.dat 


130 623 


130 623 | 130 233 | 130 370 


iz 


130 623 | 129272 | 130 367.7 


4 


130 623 | 130 623 | 130 623 


weing8.dat 


Weish09.dat 


624 319 


596 790 | 561 228 |579 930 


624 319 | 621086 |623 025.8 


10/20 
20/20 


15/20 | 624319 | 606029 | 623 220 


5 246 5 168 


5 26 | 5 246 


20/20 


5 246 5 246 


pet7.dat 


0/20 


16 458 


17/20 


16 537 


CPSO 


weish11.dat 


BPSO 


TS 


100 


18/20 


16 537 | 


100 
200 


0/20 


5 624 


20/20 


5 643 


CPSO | 100 | 19/20 


5 643 


weish12.dat 


BPSO 


0/20 
4 


6318 


17/20 


20/20 


weish13.dat 


0/20 


18/20 


19/20 
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FHR 


weish14.dat 


6819.9 


6 950.8 


6 950.9 


weish15.dat 


7318.9 


7 486 


7 486 


weish16.dat 


7 124.5 


7 289 


7 288.9 


weish17.dat 


8577.6 


8 632.55 


8 632.55 


weish18.dat 


9 454.9 


9 579.65 


9577.8 


weish19.dat 


7 546.4 


7 698 


7 695.8 


weish20.dat 


9 308.9 


9 447 


9 448.3 


weish25.dat 
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9678.5 


9 938.55 


9 937.1 


测试 数据 


weish26.dat 


weish27.dat 


9818.85 


9819 


weish28 .dat 


9 048.3 


9 483.5 


9 482.7 


weish29.dat 


9 026 


9410 


9 409.2 


weish30.dat 


10 941 


11 190.5 


11 190 


pet3.dat 


4012 


4014 


4015 


pet5 .dat 


12 376 


12 398 


12 399 


pb7.dat 


1009.5 


1035 


1034.95 


105 


测试 数据 


ta 
RK 
eal 
is 
m 
20 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 
迭代 次 数 
6.2 Weing8.dat(m=2, n=105) 
z 
Ea 
a 
长 
m 


350 ———EE + —__!__ 1 
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 
BRAM 


图 6.3 pb6.dat(m=30, n=40) 
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由 表 6.8 的 对 比 数据 可 以 看 出 ,不 论 获 优 次 数 、 最 优 解 的 值 还 是 最 劣 解 的 值 、 
平均 解 的 值 , 元 胞 微粒 算法 均 远 远 优 于 二 进 制 微粒 群 算法 。 从 图 6.2 和 6.3 也 可 以 
看 出 ,元 胞 微粒 算法 不 仅 在 最 终 优化 结果 上 ,而 且 在 收敛 速度 上 相 比 于 二 进 制 微粒 
群 算法 都 有 显著 的 改善 ,可 以 更 快 地 达到 全 局 最 优 。 

根据 微粒 群 算法 的 原理 “” ,微粒 群 算法 的 全 局 搜索 能 力 强 ,但 局 部 搜索 能 
力 弱 。 例 如 ,二 进 制 微粒 群 算法 局 部 优化 能 力 较 弱 , 一 旦 陷 人 局 部 极 值 就 无 法 摆 
脱 , 在 增加 迭代 次 数 的 情况 下 也 无 法 避免 。 元 胞 微粒 群 算法 是 将 元 胞 自动 机 原理 
和 微粒 群 算法 相 融 合 的 一 种 优化 算法 。 在 微粒 群 算法 中 ,微粒 之 间 进 行 优化 信息 
的 交流 与 共享 ,不 断 调整 自己 的 位 置 ,向 最 优 解 方向 搜索 。 而 基于 元 胞 自动 机 
原理 ,重复 简单 的 运算 规则 能 描述 复杂 行为 ,反复 进行 局 部 的 交互 作用 能 实现 全 局 
优化 。 分 布 在 元 胞 空间 中 的 微粒 在 寻 优 的 同时 ,按照 元 胞 演化 规则 在 邻居 范围 内 
作 同 步 更 新 ,避免 算法 早熟 收敛 ,增强 全 局 优化 能 力 ; 每 个 微粒 都 具有 感知 能 
Fy) ,通过 优化 信息 共享 机 制 调整 搜索 方向 ,逐渐 逼近 全 局 最 优 解 。 在 元 胞 微粒 
算法 中 利用 元 胞 及 其 邻居 来 保持 种 群 的 多 样 性 ,从 而 增强 算法 搜索 的 多 样 性 ; 按 演 
化 规则 寻 优 也 有 助 于 微粒 发 现 较 其 目前 个 体 最 优 更 优 的 位 置 ,从 而 提高 其 搜索 速 
度 , 若 发 现 较 当前 全 局 最 优 更 优 的 位 置 ,有 利于 提高 整个 种 群 的 搜索 速度 。 元 胞 微 
粒 算法 性 能 与 禁忌 搜索 算法 相当 ,部 分 算 例 的 获 优 次 数 等 指标 优 于 禁忌 搜索 算法 ， 
除 个 别 算 例外 ,最 大 迭代 次 数 要 少 于 禁忌 搜索 算法 。 


6.2 元 胞 引力 搜索 算法 

元 胞 蚁 群 算法 和 元 胞 微粒 群 算法 的 实验 结果 表明 ,元 胞 自动 机 在 智能 优化 算 
法 的 应 用 是 可 行 和 有 效 的 。 采 用 现 有 的 元 胞 自动 机 在 智能 优化 算法 应 用 的 一 些 研 
究 成 果 , 以 最 小 比率 旅行 商 问题 为 例 , 给 出 一 种 元 胞 引力 搜索 算法 。 


6.2.1 算法 设计 

最 小 比率 旅行 商 问题 (Minimum Ratio Traveling Salesman Problem, 
MRTSP) 是 在 经 典 旅行 商 问 题 (Traveling Salesman Problem, TSP) 的 基础 上 发 
展 起 来 的 55 ,旅行 商 经 过 城市 i 到 j 可 以 得 到 某 种 利益 py (如 商品 销售 的 利 
润 ) , 现 要 求 回路 的 总 路 程 和 总 收益 之 比 最 小 。MRTSP 的 提 法 和 经 济 学 中 的 费 
用 效益 比 类 似 ,不 仅 考虑 成 本 ,而且 考 虑 收益 , 比 TSP 中 单纯 的 考虑 总 路 程 最 短 
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更 有 意义 。 

本 节 假 设 考虑 的 都 是 完全 图 (否则 ,可 通过 求解 任意 两 点 之 间 的 最 短路 化 为 
等 价 的 完全 图 )。 令 G= (V, E) 表示 对 称 赋 权 完全 图 , V= {1, 2, …, n) KRM 
AR, E= (G, j) i Æj, isj CV) 表示 边 集 ,距离 矩阵 也 = (di inns dy = dps 
di 二 +00, dy >0, Gi, j CV), HERE P= (pis), Py = Prs pi= 0, Py > 
0(i, j EV), x; = 1 表示 边 (i, j) 在 回路 上 ,否则 , x; = 0. 


MRTSP 的 数学 模型 可 以 表示 为 : 
Sdit 
Min Z = 也 
D Pere 
iy 
ry = 1 jEV 
3 (6.17) 
Dry = iEV 
St i*i 


Xz; <|Sl-1 YSCV 
i JES 
z; € {0, 1} i jEV 


其 中 ,|S | 表示 集 合 S 中 含有 图 G 中 的 顶点 数 ,第 一 个 和 第 二 个 约束 要 求 每 个 顶点 
只 有 一 条 人 边 和 进 边 ,第 三 个 约束 要 求 没有 任何 子 回 路 产生 ,因此 ,同时 满足 约束 
的 解 就 形成 了 一 条 Hamilton 回路 。 

元 胞 自动 机 最 基本 的 组 成 部 分 为 元 胞 .元 胞 空间 、 邻 居 和 规则 这 四 部 分 。 有 
关 邻 居 和 规则 的 设置 在 元 胞 蚁 群 算法 和 元 胞 微粒 群 算法 中 已 经 取得 成 效 ,在 元 胞 
引力 搜索 算法 中 ,也 采用 同样 的 方法 , 即 定义 6.2 和 6.3 中 给 出 的 方法 。 元 胞 和 元 
胞 空间 要 根据 具体 问题 进行 设置 ,具体 定义 如 下 : 

定义 6.10 ”给 定 城市 元 素 的 集合 C= Core Coe vets Go tte cs HIP c 表示 
某 个 城市 的 编号 。C 的 任意 排序 组 合 的 集合 为 元 胞 空间 ,可 以 表示 为 上 = 
{CellX = (cis tty Cis tty Cjo tty Ca) |e, CC, G Æc i, j= l, 2, t n} 其 中 
每 一 个 组 合 CellX 为 元 胞 。 

引力 搜索 算法 最 初 是 为 求解 连续 优化 问题 而 提出 的 ,将 算法 扩展 到 求解 离散 
优化 问题 时 ,实现 算法 搜索 空间 和 问题 解 空间 的 对 应 是 一 个 关键 因素 。 本 节 采 用 
的 方法 如 下 : 
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并 利 


算法 
顺序 


定义 6.11 编码 设计 

算法 的 搜索 空间 仍然 是 连续 的 ,但 将 每 个 搜索 变量 的 范围 限制 在 L0,1] 之 间 ， 
用 随机 键 的 编码 方法 ,将 连续 的 个 体位 置 转换 为 离散 的 城市 访问 顺序 。 

下 面 通过 一 个 简单 的 例子 来 解释 这 个 方法 。 例 如 ,对 于 5 个 城市 的 MRTSP, 
的 解 为 (0.46，0.91, 0.33, 0.75, 0.51) ,按照 随机 键 的 方法 ,这 5 个 城市 的 访问 
为 4>1->5->2->3。 

综 上 所 述 ,元 胞 引力 搜索 算法 的 流程 如 下 : 

步骤 1: 参 数 初始 化 。 

步骤 2: 对 个 体位 置 进行 编码 。 

步骤 3: 计 算 个 体质 量 和 所 受 的 引力 。 

步骤 4: 更 新 加 速度 ,速度 和 位 置 。 

步骤 5: 根 据 元 胞 邻居 的 定义 ,在 邻居 范围 内 进行 演化 ,并 保存 当前 最 优 解 。 
步骤 6: 若 未 达到 最 大 迭代 次 数 , 则 返回 步骤 2; 否 则 ,算法 停止 ,输出 结果 。 


6.2.2 ”实例 计算 


搜索 


为 验证 算法 的 性 能 ,采用 文献 L[55j] 和 [161] 中 的 算 例 进行 测试 ,并 与 基本 引力 
算法 的 计算 结果 进行 比较 。 两 种 算法 群体 规模 设 为 50, 最 大 和 迭代 次 数 设 为 


500, 其 他 参数 设置 采用 文献 L[63] 的 推荐 值 。 


6.7 设 给 定 对 称 赋 权 完全 图 G 二 (V, E), BAERE D 和 收益 矩阵 已 定义 


如 下 : 


[62 30 18 10 0 
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例 6.8 ” 设 给 定 对 称 赋 权 完全 图 G= (V, E}, 距离 矩阵 DD 和 收益 矩阵 PP 定义 
如 下 : 
co 9 48 17 68 52 57 95 
9 co 16 83 94 28 100 9 
48 16 œ 14 59 61 62 47 


17 83 14 œ 69 7 24 64 
ia 68 94 59 69 co 43 84 31 
52 28 61 7 100 co 43 35 
57 100 62 24 84 43 co 6 
L95 9 47 64 31 35 6 co] 
O 9 46 62 45 20 75 24 
9 8 57 78 18 9 60 
46 0 21 4 41 48 33 
p= 62 57 21 O 39 94 29 14 


24 60 33 14 2 23 3 0 


例 6.9 设 给 定 对 称 赋 权 完全 图 GH (V, E), 距离 矩阵 DD 和 收益 矩阵 尸 定义 
WF: 
co 1 862 273 319 373 83 71 60 918 
l co 775 698 718 163 467 826 482 875 
862 775 co 773 493 828 142 501 593 775 
273 698 773 co 771 558 682 956 999 677 
319 718 493 771 œ 86 496 510 954 339 
373 163 828 558 86 co 706 775 198 914 
83 467 142 682 496 706 co 590 690 94 
71 826 501 956 510 775 590 co 281 162 
60 482 593 999 594 198 690 281 co 544 


475 247 144 593 882 989 0 865 288 629 


294 150 10 244 685 144 288 878 0 961 
368 288 651 296 8 785 629 274 961 oj 


三 个 算 例 目前 已 知 的 最 优 值 分 别 为 0.850 43, 0.639 10 和 0.408 71 ,为 方便 比 
较 , 计 算 结 果 保 留 相 同 的 位 数 。 对 这 3 个 算 例 分 别 独 立 运行 10 次 ,记录 每 次 的 计 
算 结果 和 总 的 获 优 次 数 ,具体 结果 如 表 6.9 所 示 。 元 胞 引力 搜索 算法 和 引力 搜索 
算法 分 别 用 CGSA (Cellular Gravitational Search Algorithm) 和 GSA (Gravitational 
Search Algorithm) ZR. 
表 6.9 ”MRTSP 的 实验 结果 


测 试 结 果 


0.850 43 | 0.850 43 | 0.850 43 | 0.850 43 | 0.850 43 
0.850 43 | 0.850 43 | 0.850 43 | 0.850 43 | 0.850 43 


算 例 1| 0.850 43 To 


0.850 43 | 0.850 43 | 0.850 43 | 0.850 43 | 0.850 43 
SAT oso 43 | 0.850 43 | 0.850 43 | 0.850 43 | 0.850 43 
0.639 10 | 0.658 87 | 0.639 10 | 0.639 10 | 0.658 87 
0.639 10 | 0.639 10 | 0.639 10 | 0.639 10 | 0.639 10 


0.639 10 | 0.639 10 | 0.639 10 | 0.639 10 E 10 | 


GSA 


CGSA 


0.639 10 | 0.639 10 | 0.639 10 | 0.639 10 | 0.639 10 


‘a 
0.483 29 | 0.408 71 | 0.483 29 | 0.40871 | 0.408 71 
GSA 


0.408 71 | 0.408 71 | 0.482 79 | 0.408 71 | 0.40871 


0.408 71 | 040871 0.408 71 | 0.408 71 | 0.408 71 


0.408 71 | 0.408 71 | 0.408 71 | 0.408 71 0.408 71 | 
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MRTSP 的 目标 函数 是 非 线 性 的 , 比 求解 目标 函数 是 线性 的 TSP 更 为 困难 。 
从 这 几 个 算 例 的 计算 结果 可 以 看 出 ,元 胞 引力 搜索 算法 的 求解 效果 远 好 于 引力 搜 
索 算法 ,每 次 都 可 以 获得 最 优 解 ,算法 具有 较 好 的 优化 精度 和 稳定 性 。 元 胞 自动 机 
和 引力 搜索 算法 的 结合 ,也 同样 是 可 行 有 效 的 。 在 元 胞 引力 搜索 算法 中 ,基于 万 有 
引力 定律 的 优化 机 制 引导 群体 进行 全 局 搜索 ,而 基于 元 胞 邻居 内 的 搜索 有 助 于 提 
高 算法 的 局 部 开发 能 力 ,能够 有 效 解决 基本 引力 搜索 算法 局 部 优化 能 力 较 弱 的 
问题 。 
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第 七 章 结论 与 展望 


7.1 结论 

引力 搜索 算法 是 一 种 新 兴 的 智能 优化 算法 ,其 独特 的 优化 机 制 为 智能 优化 算 
法 的 发 展 注入 了 新 的 活力 。 但 算法 自 提出 至 今 ,只 有 不 到 5 年 的 发 展 时 间 , 其 研究 
还 处 于 起 步 阶 段 。 对 单 目 标 连 续 优化 的 研究 还 不 多 ,在 多 目标 连续 优化 方面 的 研 
究 则 更 少 ,还 没有 对 算法 的 理论 研究 。 本 书 从 理论 和 实验 两 方面 对 算法 进行 研究 ， 
主要 工作 如 下 : 

D 综述 了 引力 搜索 算法 的 起 源 、 发 展 以 及 应 用 情况 ,总 结 了 目前 引力 搜索 算 
法 的 研究 中 在 理论 基础 和 算法 改进 及 应 用 方面 的 一 些 不 足 , 指 出 了 引力 搜索 算法 
一 些 可 行 的 研究 方向 。 

(2) 对 用 于 单 目标 连续 优化 的 基本 引力 搜索 算法 展开 了 研究 。 采 用 随机 泛 函 
分 析 中 的 随机 压缩 映射 定理 ,对 基本 引力 搜索 算法 的 收敛 性 进行 了 分 析 , 证 明了 算 
法 在 无 限 次 迭代 后 能 够 收敛 到 全 局 最 优 解 。 但 现 有 的 研究 成 果 表 明 , 在 有 限 的 迭 
代 次 数 内 ,基本 引力 搜索 算法 的 全 局 探索 能 力 较 强 而 局 部 开发 能 力 较 弱 ,会 存在 求 
解 精度 不 高 和 收敛 速度 慢 等 问题 。 在 实际 应 用 中 通常 要 求 在 有 限 的 迭代 次 数 内 ， 
算法 具有 较 高 的 优化 精度 和 较 快 的 收敛 速度 。 因 此 ,需要 对 基本 引力 搜索 算法 进 
行 改 进 ,以 提高 算法 的 优化 性 能 。 受 微粒 群 优化 算法 的 启发 ,在 基本 引力 搜索 算法 
位 置 更 新 方程 中 ,引入 了 一 个 取 值 随 迭 代 次 数 线性 递减 的 系数 。 采 用 多 个 标准 测 
试 函数 验证 了 新 算法 的 可 行 性 和 有 效 性 。 

(3) 结合 多 目标 连续 优化 问题 的 特点 和 引力 搜索 算法 的 特征 ,给 出 了 一 种 求 
解 多 目标 优化 问题 的 引力 搜索 算法 。 该 算法 主要 操作 有 非 支 配 排序 .拥挤 距离 计 
算 .新 个 体 与 被 删除 个 体 的 比较 和 引力 搜索 算法 中 的 基本 操作 。 从 理论 上 证 明了 
所 设计 出 的 算法 具有 全 局 收敛 性 ,并 对 此 进行 数值 实验 验证 。 所 提 算 法 在 求解 多 
目标 连续 优化 问题 时 表现 出 良好 的 优化 效果 。 
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(4) 采用 基于 引力 搜索 算法 的 方法 求解 了 一 些 实际 问题 ,并 取得 了 不 错 的 结 
果 。 这 些 问题 包括 投资 者 偏好 条 件 下 概率 准则 投资 组 合 问题 , 非 线 性 极 大 极 小 问 
题 \ 系 统 可 靠 性 优化 问题 和 多 目标 排水 控制 问题 。 虽 然 基 本 引力 搜索 算法 具有 全 
局 优化 的 优点 ,但 是 局 部 搜索 的 能 力 较 弱 。 在 基本 引力 搜索 算法 中 结合 局 部 优化 
方法 是 改进 算法 求解 性 能 的 一 种 有 效 途 径 。 在 处 理 这 些 实际 问题 时 ,采用 了 混沌 
优化 方法 和 序列 二 次 规划 等 方法 。 计 算 结 果 表明 ,基本 引力 搜索 算法 结合 局 部 搜 
索 算法 后 ,求解 质量 都 有 显著 提高 。 

(5) 在 分 析 元 胞 蚁 群 算法 和 元 胞 微粒 群 算法 的 基础 上 ,以 最 小 比率 旅行 商 问 
题 为 例 ,提出 了 一 种 元 胞 引力 搜索 算法 的 计算 方法 。 将 引力 搜索 算法 从 连续 优化 
领域 中 的 应 用 延伸 到 离散 优化 领域 ,为 算法 的 进一步 应 用 研究 提供 了 一 些 思路 。 

本 书 的 研究 工作 充实 了 引力 搜索 算法 的 理论 基础 ,进一步 加 强 了 引力 搜索 算 
法 求解 连续 优化 问题 的 能 力 ,拓展 了 引力 搜索 算法 在 处 理 离散 空间 问题 中 的 求解 
能 力 , 对 引力 搜索 算法 的 发 展 具有 一 定 的 理论 和 现实 意义 。 


7.2 展望 

虽然 在 研究 过 程 中 ,取得 了 一 些 研究 成 果 。 但 是 ,作为 一 种 新 型 智能 优化 算 
法 ,引力 搜索 算法 还 有 很 大 的 发 展 空间 ,今后 的 研究 工作 将 在 以 下 两 个 方面 展开 : 

d) 算法 的 完善 和 改进 

引力 搜索 算法 是 物理 学 定律 和 优化 思想 相 融 合 而 得 到 的 一 种 新 型 算法 ,属于 
交叉 性 的 研究 方向 。 要 充分 吸收 这 些 方面 的 研究 成 果 . 用 来 更 加 有 效 地 设计 算法 
的 搜索 机 制 ,进一步 提高 算法 的 优化 性 能 。 另 外 ,还 可 以 利用 现 有 的 优化 算法 , 包 
括 经 典 优化 算法 和 智能 优化 算法 ,结合 引力 搜索 算法 提出 改进 的 混合 优化 方法 。 
此 外 ,目前 是 根据 实验 进行 算法 参数 的 设置 ,如 何 从 理论 上 给 出 算法 参数 设置 的 指 
导 , 也 是 需要 研究 的 问题 。 

(2) 拓宽 算法 的 应 用 领域 

目前 ,引力 搜索 算法 已 经 用 于 求解 一 些 优化 问题 ,并 取得 较为 满意 的 结果 。 
今后 将 更 加 注重 引力 搜索 算法 在 一 些 未 涉及 的 实际 问题 中 的 应 用 ,如 应 急 管理 、 智 
能 电网 和 城市 交通 等 ,为 这 些 问 题 的 求解 提供 可 行 有 效 的 方法 。 
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